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EPIGRAFE

“Finish each day and be done with it. You
have done what you could. Some blunders and
absurdities no doubt crept in; forget them as
soon as you can. Tomorrow is a new day;
begin it well and serenely and with too high a
spirit to be encumbered with your old
nonsense.”

Ralph Waldo Emerson (1803-1882)






RESUMO

Este trabalho se propde a analisar o problema da selecdo de carteiras de investimentos
compostas exclusivamente por a¢Ges, derivativos de acdes e papéis de renda fixa quase livres
de risco no ambito de uma empresa cujas principais atividades abrangem a gestdo de recursos
financeiros de seus clientes. Trata-se de auxiliar o processo de tomada de decisao relacionado
a selecdo dessas carteiras, solucionando racionalmente o trade-off existente entre o retorno
esperado da carteira e o risco incorrido pelo investidor. Embora seja um tdpico amplamente
abordado na literatura desde a publicagdo do artigo seminal de Markowitz (1952), tem sido
observada uma relativa escassez de trabalhos que perscrutem todas as dimens6es do problema
ou que se dediquem a elaboracéo de sistemas funcionais direcionados a selecdo de carteiras
em contextos reais. Dentro desse espectro, através do uso da metodologia Pesquisa-acdo, este
trabalho pretende examinar a literatura disponivel, identificar modelos matematicos cujo éxito
tenha sido comprovado em aplicacBes praticas e desenvolver um sistema de selecdo de
carteiras alicercado sobre um modelo quantitativo para tomada de deciséo. Os resultados da
revisdo bibliogréfica, avaliados relativamente as caracteristicas do problema que o presente
projeto visou solucionar, sugeriram a constru¢cdo de um modelo matematico multiperiodo
baseado em programacdo estocastica e em medidas de risco consistentes com principios
béasicos de diversificacdo e gestdo de investimentos. Elaborou-se, entdo, um modelo com tais
caracteristicas e organizou-se um conjunto de ferramentas estatisticas para estimacdo dos
parametros de entrada demandados pelo modelo, precificacdo dos derivativos disponiveis para
investimento e geracdo de arvores de cenarios. Posteriormente, 0 modelo e 0 conjunto de
ferramentas foram implementados para construgdo de um sistema de selecé@o de carteiras, em
cujo ndcleo hd uma meta-heuristica especifica para resolver o problema de programacéao
matematica subjacente ao modelo concebido. Testes foram executados para verificacdo e
validacdo do modelo e do sistema através do emprego dos mesmos para selecdo de carteiras
em um caso real. Os resultados oriundos dos experimentos conduzidos e da teoria
escrutinizada indicam que o modelo criado, em conjunto com as ferramentas estatisticas
adotadas, mostra potencial para racionalizar e aprimorar processos de selecdo de carteiras.

Oportunidades para expansao dos entregaveis do projeto sdo abordadas ao final do texto.

Palavras-chave: Selecio de carteiras. Programacdo estocastica. Arvores de cenarios.

Precificacdo de opcdes. Processos estocasticos. Finangas quantitativas. Simulacao.






ABSTRACT

This work proposes to analyze the problem of selecting portfolios exclusively consisting of
stocks, equity derivatives and nearly risk-free fixed income securities within a company
whose main activities include managing its clients’ financial resources. The work deals with
underpinning the decision-making process related to portfolio selection, rationally solving the
existent trade-off between the expected return of the portfolio and the risk incurred by the
investor. Despite being a topic that has been widely addressed in the literature since the
release of Markowitz’s seminal paper (1952), it has been observed a relative scarcity of
academic works that either profoundly explore all the dimensions of the problem or are
devoted to the project of functional systems geared toward the selection of portfolios in real
contexts. Within this spectrum, by employing the Action Research methodology, this work
intends to examine the existent literature, pinpoint mathematical models whose success has
been confirmed through empirical applications and develop a portfolio selection system
reliant on a quantitative model tailored for decision-making. The results of the literature
review, assessed with respect to the characteristics of the problem that this project aimed to
solve, suggested the construction of a multiperiod mathematical model based on stochastic
programming and on risk metrics consistent with fundamental principles of investment
management and diversification. Hence, a model with the aforementioned characteristics was
devised and a set of statistical tools was arranged to appraise the inputs required by the model,
price the derivatives available for investment, and generate scenario trees. Afterwards, both
the model and the set of tools were implemented to construct a portfolio selection system, in
the core of which is a specific metaheuristic to solve the mathematical programming problem
that underlies the conceived model. Tests were carried out to verify and validate both the
model and the system by employing them to select portfolios in a real context. The results that
stemmed from the experiments conducted and the theory previously scrutinized indicate that,
jointly with the statistical tools adopted, the developed model shows potential to rationalize
and improve portfolio selection processes in practice. Opportunities to expand the

deliverables of the project are covered at the end of the text.

Keywords: Portfolio selection. Stochastic programming. Scenario trees. Option pricing.
Stochastic processes. Quantitative finance. Simulation.






LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 — Evolucéo da participacao de operacdes de alta frequiéncia no segmento BM&F da
BMEFBOWESPAL. ...ttt sttt sttt ae ettt e et e nbeesaesneenbeentesneenbeanee s 46

Figura 1.2 — Evolucdo da participacdo da pessoa fisica no segmento BOVESPA da
BMEFBOWVESPAL. ...ttt ettt sttt bttt be s be s e e be st e eneste e 47

Figura 1.3 — CicClo da PeSQUISA-ACA0. .......ccvveiieeieeiieeiiee st esieesee et e et e e sree e e aeesnee s 49

Figura 1.4 — Gréfico de Gantt com o cronograma e fases do projeto (datas referentes ao ano de
0 OSSPSR 50

Figura 2.1 — Esbo¢o de um trecho de um possivel conjunto de solucgdes viadveis resultantes da

aplicacdo do Modelo de MArkOWILZ. .........coouiiieiiiieiie e e 56

Figura 2.2 — Distribuicdo de probabilidade do valor de uma carteira hipotética, juntamente
com a indicacao das perdas implicadas pelas estatisticas VaR e CVaR, que foram calculadas

para um nivel de confianca de 95%0. ......ccvcviiieii i 69

Figura 2.3 — Esboco de uma arvore de cenarios de trés niveis. Os valores pj, i=1,2,j =1, 2,
3, 4, representam as probabilidades dos arcos (linhas vermelhas) aos quais estdo associados.
Os nos da arvore estdo representados pelos circulos azuis e estdo associados a realizacdes da

variavel aleatéria S N0S INStANTES T, K = 0,1, 2. .o e 97

Figura 2.4 — Dois métodos distintos para simulagdo de cenérios e formacdo de arvores de
cenarios: paralelo (& esquerda) e sequencial (& direita). As linhas pontilhadas denotam os
caminhos simulados, enquanto que os blocos representam os grupos formados e as linhas

cheias indicam os arcos da arvore. Os circulos escuros representam os centros de cada grupo.

Figura 4.1 — Esbogo da dindmica de montagem de uma carteira de investimentos e de
execucdo de rebalanceamentos, de acordo com a notacdo definida. Com excec¢édo do periodo 0,

todos os demais possuem duragdes constantes e iguais entre si, por hipotese. .............c........ 120

Figura 4.2 — Esbog¢o da dindmica de compra e venda de ac¢oes e dos fluxos de caixa gerados

NESSAS OPEIAGOES. ...ttt ittt ettt ettt ettt e bbbttt et e b e b e bbb e bttt e bt e s et e st e bbb b e 122






Figura 4.3 — Esbogo do processo de tomada de decisdo e utilizacdo do modelo. Apos cada
observacao prevista, este é executado para formacao da carteira que devera ser mantida até a

préxima observacdo, quando sera novamente utilizado para construcdo da carteira seguinte.

Figura 4.4 — Arcabouco de técnicas, ferramentas e modelos proposto nesse trabalho para

modelagem e tratamento quantitativo do problema de selecéo de carteiras. ............ccccueneee. 134

Figura 4.5 — Processo de selecdo de carteiras de investimentos desenhado para incorporacao
do sistema elaborado no ambito do presente trabalho. Os blocos com fundo laranja

representam atividades nas quais 0 Sistema Sera USado. ..........ccevevrerreieeieerierene e 135

Figura 5.1 — Dinamica de utilizagdo do modelo para conducgéo da aplicagédo pratica. Cada um
dos blocos azuis denota uma etapa de estimacdo de parametros de entrada, geracdo de
cenarios e uso do modelo para formacdo de uma carteira. Sob esse prisma, cada uma foi

formada no inicio do dia indicado em seu respectivo BlOCO............cccocereriiiineiiicieccne 141

Figura 5.2 — Gréafico da distribuicdo de probabilidades do retorno acumulado da carteira

defensiva inicial no horizonte de investimento definido. ........ooovvvvve 151
Figura 5.3 — Gréfico exibindo a composicédo da carteira defensiva inicial............cc.ccoceevnenes 152

Figura 5.4 — Gréafico da distribuicdo de probabilidades do retorno acumulado da carteira

agressiva inicial no horizonte de investimento definido. ..........ccccceviiieii i 155
Figura 5.5 — Grafico exibindo a composicéo da carteira agressiva inicial. ............c.ccccceenenn. 155

Figura 5.6 — Grafico exibindo o desempenho das carteiras simuladas e de indices de mercado
no horizonte de tempo definido para os investimentos. Todas as séries de retornos acumulados

foram calculadas com base nas cotacdes de fechamento do dia 07 de julho de 2011............ 158

Figura 5.7 — Desempenho exibido pelas carteiras defensivas em fungéo da volatilidade diaria.
Cada uma das curvas representa um deslocamento percentual das volatilidades deduzidas a
partir do modelo GARCH(1,1), que corresponde a curva “100% Vol.”. Todas as séries de

retornos acumulados foram calculadas com base nas cota¢c6es do dia 07 de julho de 2011..160






Figura 5.8 — Grafico da fronteira eficiente gerada pelo modelo desenvolvido. A fronteira foi
criada unicamente a partir da limitacdo da participacdo das acOes selecionadas para aplicacéo
pratica (limite inferior igual a 0,00% e superior igual a 7,50%) e sem o0 uso de opcdes para

protecdo das posi¢Oes em renda Variavel. ... 161

Figura 5.9 — Desempenho de indicadores do mercado financeiro e das carteiras formadas com
base no modelo de Markowitz (1952) variando-se apenas os métodos utilizados para

estimacdo dos parametros de entrada desse Modelo..........ccccvvveiieii i 164

Figura 5.10 — Diferenca de desempenho entre a carteira formada a partir dos estimadores de
Bayes-Stein (JORION, 1986) e de Ledoit e Wolf (2003) e o da formada a partir de

estimadores amostrais convencionais da EStatiStiCa.........ccvvveeeeeee oo 164

Figura 5.11 — Grafico do desempenho exibido pelo algoritmo Simulated Annealing ao

decorrer da construcao das carteiras defenSIVas. .......ccoovererieiierinie e 166

Figura 5.12 — Gréfico do desempenho da meta-heuristica Simulated Annealing em sucessivas
execucdes do modelo desenvolvido para otimizacdo da carteira defensiva inicial, perfazendo

UM total de 36 SIMUIAGDHES. .....ccvveiiiieiie et 167

Figura B.1 — Graéficos exibindo uma seqiiéncia de quatro mil nimeros aleatérios distribuidos

uniformemente no quadrado [0,1] X [0,1]..cveeveiieiiiieiiee e 183

Figura B.2 — Graficos exibindo uma seqléncia de quatro mil nameros de Sobol distribuidos

uniformemente no quadrado [0,1] X [0,1]...ccceeiiiiiieii e 183
Figura E.1 — Interface construida para geracao de arvores de cenarios de acdes e opgdes....278

Figura E.2 — Interface projetada para construcdo de carteiras 6timas a partir de um dado

UNTVEISO T8 AEIVOS. 1.ttt ee e e e ettt e ettt e e e e e e e et eeeee e e e e e e et eeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeannnnees 279

Figura E.3 — Interface projetada para simulacdo da evolugdo do preco de uma agéo e

PreCIfICACAD 0B OPCOES. ... cuvieetete ittt ettt bbb bbbttt sbe bbb 279

Figura E.4 — Interface desenvolvida para o célculo de matrizes de covariancias e de

(010] =] I Vot SO TR 280

Figura E.5 — Interface criada para anélise de a¢des e célculo de estatisticas relevantes........ 280






Figura J.1 — Composicdo da carteira defensiva apds o primeiro rebalanceamento. ............... 290

Figura J.2 — Composicdo da carteira defensiva apds o segundo rebalanceamento. ............... 290
Figura J.3 — Composicdo da carteira defensiva apds o terceiro rebalanceamento. ................ 291
Figura J.4 — Composicdo da carteira agressiva apds o primeiro rebalanceamento. ............... 291
Figura J.5 — Composicao da carteira agressiva apds o segundo rebalanceamento................. 291
Figura J.6 — Composicdo da carteira agressiva apos o terceiro rebalanceamento. ................. 292

Figura J.7 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de

investimento da carteira defensiva ap6s o primeiro rebalanceamento. ...........ccccccoereiriennnn. 292

Figura J.8 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de

investimento da carteira defensiva apds o segundo rebalanceamento.............ccccccvevvevieinenee. 293

Figura J.9 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de

investimento da carteira defensiva apos o terceiro rebalanceamento. ...........c.ccoceevveiiiriennen. 293

Figura J.10 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de

investimento da carteira agressiva ap0s o primeiro rebalanceamento..............cccoceeveveienennn. 294

Figura J.11 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de

investimento da carteira agressiva apds o segundo rebalanceamento. ............ccceevvereenienen. 294

Figura J.12 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de

investimento da carteira agressiva ap0s o terceiro rebalanceamento. ...........ccccceeevevveieieenne. 295






LISTA DE QUADROS

Quadro 2.1 — Outras restricdes pertinentes em modelos de selecdo de carteiras de

ETV @ S I NIEIIEOS. ..ttt n e e e e e e e e nn e nnnnnnnnnnnnnn 59

Quadro 2.2 — As quatro propriedades fundamentais de uma medida de risco dita coerente.
Vale destacar que, para os fins do presente quadro, uma medida de risco mensura o potencial

de Perdas de UMa CAIBITA. ......ccueiiie ettt e et e e teesnee s 67

Quadro 2.3 — Principais desvios encontrados entre as caracteristicas do processo estocastico
utilizado por Black e Scholes (1973) e aquelas observadas empiricamente através séries

temporais de precos de ativos fINANCEITOS. .........ccveiviie i 88
Quadro 2.4 — Definicdo das gregas de Uma OPGAD. ......cceevereeriieieiierieeie e sie e 96

Quadro 4.1 — Primeiro conjunto de hipoteses e simplificacbes adotadas para construcdo do

MOdel0 de SEIECAD A& CAMEITAS. .....eciveieeiireieeie st ettt sreereenee e 115

Quadro 4.2 — Segundo conjunto de hipoteses e simplificacbes adotadas para construcdo do

MOAel0 de SEIECAD A8 CAMEITAS. .....eeviiieeieieieeiie ettt ae e 116
Quadro 4.3 — Primeiro conjunto de notagdes utilizado no modelo desenvolvido. ................. 117
Quadro 4.4 — Segundo conjunto de nota¢des utilizado no modelo desenvolvido. ................. 118
Quadro 4.5 — Terceiro conjunto de notac¢des utilizado no modelo desenvolvido................... 119
Quadro 5.1 — Conjunto de acGes selecionadas para a aplicagdo pratica...........cccceeevvvrvirannns 139

Quadro 5.2 — Hipdteses, premissas e métodos que pautaram a aplicacdo pratica conduzida. 143

Quadro D.1 — Cédigo-fonte do modulo 01 do sistema (“BayesStein™)..........ccccvvevverveiieennns 188
Quadro D.2 — Codigo-fonte do modulo 02 do sistema (“BSModel”). .....oovevveveveniieneiinnns 190
Quadro D.3 — Codigo-fonte do médulo 03 do sistema (“CEV™).....ccovvviviieieieienenese e 193

Quadro D.4 — Codigo-fonte do mdodulo 04 do sistema (“ChartGenerator”)...........ccocevvrennne 196






Quadro D.5 — Cédigo-fonte do modulo 05 do sistema (“Cholesky™). ...cccvevvivieiveiieiieieeinns 204

Quadro D.6 — Cdédigo-fonte do modulo 06 do sistema (“Constants”™).........ccccevevvereeriveseennens 205
Quadro D.7 — Codigo-fonte do mddulo 07 do sistema (“CovarianceMatrix™). ........ccocervennene 206
Quadro D.8 — Codigo-fonte do mddulo 08 do sistema (“DailyReturns™). ......ccoocevevereinanns 210
Quadro D.9 — Codigo-fonte do médulo 09 do sistema (“GARCHProcess”). .....cccooereevruennns 211
Quadro D.10 — Codigo-fonte do mddulo 10 do sistema (“HullWhiteModel™). .........ccccuvenee 214
Quadro D.11 — Cédigo-fonte do modulo 11 do sistema (“MacrosAuxiliares”). .......ccocevvenene 218
Quadro D.12 — Codigo-fonte do modulo 12 do sistema (“OptionCalculator”)...........cccceue.ees 218
Quadro D.13 — Cadigo-fonte do modulo 13 do sistema (“RndNumGenerator”). .................. 221
Quadro D.14 — Codigo-fonte do médulo 14 do sistema (“ScenarioGeneration”). ................. 223
Quadro D.15 — Cédigo-fonte do médulo 15 do sistema (“SimulatedAnnealing”)................. 244
Quadro D.16 — Cédigo-fonte do mddulo 16 do sistema (“SObOI™). ....cvvveveieriereieieieieanens 259
Quadro D.17 — Codigo-fonte do mdédulo 17 do sistema (“Statistics™). ..ecvevvervrervereesivenieennens 266
Quadro D.18 — Cdédigo-fonte do modulo 18 do sistema (“SteinSteinModel”)..........ccocvvvenene 267
Quadro D.19 — Cédigo-fonte do mddulo 19 do sistema (“StockAnalysis™). ......cccevvrerranns 271

Quadro D.20 — Cédigo-fonte do mddulo 20 do sistema (“VGModel”). ...ccoevvvvereieieinanns 274






LISTA DE TABELAS

Tabela 5.1 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as a¢des elencadas (primeiro
periodo). JBsy, denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da
distribuicdo de retornos diarios (composicdo continua) a um nivel de significancia de 5%. Os

retornos representam valores para capitalizagdo anual...............cccooevveie i s 146

Tabela 5.2 — Primeiro grupo de estatisticas calculadas para as carteiras simuladas (valores
aproximados). Os retornos e volatilidades estdo anualizados e o VaR e o CVaR foram

calculados para 0 horizonte de iINVESLIMENTO. ........cccccveiiereeie e 153

Tabela 5.3 — Segundo grupo de estatisticas calculadas para as carteiras simuladas (valores
aproximados). O simbolo JBsq, denota a estatistica Jarque-Bera usada para o teste da hipotese
de normalidade da distribuicdo de retornos diérios (composi¢do continua) a um nivel de
SIGNITICANCIA U8 5Y0....cveeee ettt et e esbe et e esaesteeneeneenreennens 153

Tabela F.1 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as a¢fes elencadas (segundo
periodo). JBsy denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da
distribuicdo de retornos diérios (composi¢do continua) a um nivel de significancia de 5%. Os

retornos representam valores para capitalizagdo anual.............c.cccooeiveieiieciese e 281

Tabela F.2 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as acdes elencadas (terceiro
periodo). JBsy, denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da
distribuicdo de retornos diarios (composi¢do continua) a um nivel de significancia de 5%. Os

retornos representam valores para capitalizagdo anual.............c.cccooeviveriiie s 281

Tabela F.3 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as a¢des elencadas (quarto
periodo). JBsy, denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da
distribuicdo de retornos diarios (composi¢do continua) a um nivel de significancia de 5%. Os

retornos representam valores para capitalizagdo anual...............ccccooevveiiiiececie e 282

Tabela G.1 — Matriz de correlagdes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os
resultados referem-se ao primeiro periodo do horizonte de investimentos (usados para

formagcé&o da carteira inicial). Todos 0s valores estdo aproxXimados. .........cccccvevereereereeseenne 283






Tabela G.2 — Matriz de correlacdes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os
resultados referem-se ao segundo periodo do horizonte de investimentos (usados para o

primeiro rebalanceamento das carteiras). Todos os valores estdo aproximados. ................... 283

Tabela G.3 — Matriz de correlagdes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os
resultados referem-se ao terceiro periodo do horizonte de investimentos (usados para o

segundo rebalanceamento das carteiras). Todos os valores estdo aproximados..................... 284

Tabela G.4 — Matriz de correlacdes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os
resultados referem-se ao quarto periodo do horizonte de investimentos (usados para o terceiro
rebalanceamento das carteiras). Todos 0s valores estdo aproxXimados. ...........cccccocevererennnnn. 284

Tabela H.1 — Resultados da aplicacdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao primeiro periodo

do horizonte de investimento. Todos os valores estdo aproxXimados. ..........ccccceveevvevvesiveennnn. 285

Tabela H.2 — Resultados da aplicacdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao segundo periodo
do horizonte de INVESTIMENTO. ......cccveiiiieiiee ettt e enreenee s 285

Tabela H.3 — Resultados da aplicacdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao terceiro periodo

do horizonte de INVESTIMENTO. .. ..ooo e 286

Tabela H.4 — Resultados da aplicagdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao quarto periodo

dO NOTIZONEE B INVESTIMENTO. ... ettt e e et e e ettt e e e e e e e e e eeeeeeenaans 286

Tabela 1.1 — Opcles européias de venda utilizadas para protecdo das posicdes em renda

variavel da carteira inicial (valores aproXimados)...........cccovveviieiieiieie e 287

Tabela 1.2 — Opgdes européias de venda utilizadas para protecdo das posi¢cbes em renda
variavel da carteira do segundo periodo, formada apos o primeiro rebalanceamento (valores

Y01 (0D q L4 aT: 1o [01S) OSSOSO 288

Tabela 1.3 — Opgdes européias de venda utilizadas para protecdo das posi¢cbes em renda
variavel da carteira do terceiro periodo, formada apds o segundo rebalanceamento (valores

Y01 (0D q L4 0F 1o 015 USROS 288

Tabela 1.4 — OpcOes européias de venda utilizadas para protecdo das posicbes em renda
variavel da carteira do quarto periodo, formada apds o terceiro rebalanceamento (valores

Y01 (00 (] 1T T0 [0 ST P TPV 289






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ALM Assets and Liabilities Management

ANBIMA Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros e de
Capitais

API Application Programming Interface

BM&F Bolsa de Mercadorias & Futuros

BOVESPA Bolsa de Valores de S&o Paulo

CDI Certificado de Deposito Interbancério

CEV Constant Elasticity of Variance

CVaR Conditional Value at Risk

DI Deposito Interbancério

DTVM Distribuidora de Titulos e VValores Mobiliarios

GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

IBOVESPA indice BOVESPA

LFT Letra Financeira do Tesouro

MtM Mark to Market

SELIC Sistema Especial de Liquidacao e Custodia

SFN Sistema Financeiro Nacional

SQL Structured Query Language

VaR Value at Risk

VBA Visual Basic for Applications






1.2
1.3
1.4
1.5
1.6

2.11
2111
2112
2.1.2
2121
2122
2.1.2.3
2124
2.1.3
2.14
2141
2.14.72
2.1.5
2.2

2.3

2.3.1

SUMARIO

INTRODUGAO ...ttt nas st 39
DESCRIC}AO DA EMPRESA E DAS ATIVIDADES DO AUTOR COMO
ESTAGIARIO ..ottt 41
DEFINICAO DO PROBLEMA ........oooieieeeieteee e s sesissee st 43
MOTIVACAO E IMPORTANCIA DO TRABALHO........c..coovveieeieeeee e 45
OBJETIVOS DO TRABALHO ......ooiiie ettt 47
METODOLOGIA DE PESQUISA ...ttt 48
ESTRUTURA DO TRABALHO. ..ottt 51
REVISAO BIBLIOGRAFICA ..., 52
O MODELO DE MARKOWITZ PARA SELEQAO DE CARTEIRAS DE
INVESTIMENTOS E SUAS EXPANSOES .....coovoveveeeeeeeeeeeeeeeseses s sensenseniens 52
(@ 1Y/ [oTo (=1 (oI @ g To 1= | USSP 52
O Conceito de Fronteira EfICIENTE..........ccoiiiiiiieiice e 55
Efeitos da Presenca de Ativos Livres de RiSCO........ccccvevveiieieiie i 55
Restricdes Comuns ao Problema de Selecéo de Carteiras de Investimento.............. 56
Vendas & Descoberto e Restri¢es Referentes a Participagdo de cada Ativo............. 57
EXP0SICA0 @ FAtOres de RISCO.......ccueiieiieiieieeie ettt 58
Exposicdo a Benchmarks e Tracking Error ........ccccoviienieiinie e 58
OULIAS RESIIIGOES. ...ttt nr et 59
Anélise de Momentos de Ordem Superior para Selecdo de Carteiras....................... 59
Medidas de Risco em Problemas de Selecao de Carteiras...........cccocvevveiveneeivesneennn. 64
Medidas COrentes de RISCO ......ccviiieiiiieiieie ettt 67
Modelos de Selecdo de Carteiras Alicercados sobre a Estatistica CVaR................... 70
Modelos Multiperiodo e Programagao EStOCASLICA..........ccccvvvveveieierieiene e 72
ESTIMACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA DE MODELOS DE
SELEQAO DE CARTEIRAS ...ttt e 76
PRECIFICAQAO DE ATIVOS FINANCEIROS ATRAVES DE FERRAMENTAS
DE CALCULO ESTOCASTICO......coiiirerieniieirneeeesnsesesssesssesssssssssssesssssssssasssnees 81
ProCeSS0OS ESTOCASLICOS. ... ...iiviiiiiiieiieieie sttt ere s 82






2.3.2

2.3.3
2.34
2341
2.34.2
2.34.3
2.3.5
2.4

3.1
3.2

321
3.2.2
3.23
3.3

4.1
4.2
4.3

4.4
4.5

4.6
4.7

Movimento Browniano e Processos Estocasticos para Modelagem Matematica em

T = g Lo TSP 82
Opcdes e sua Precificacdo através da Formula de Black e Scholes.......................... 84
Modelos de Difusao € SAltOS PUIOS..........ccoiiiiiiieiieiieie e 86
Modelo da Variancia com Elasticidade Constante...........cccevveverieenieiinsveresieseeiens 90
Modelos de Difusdo com Variancia EStOCASLICA .........ccevverirerininieiee e 91
MOdelo Gama-Vari&nCia ........ccceueiiriiniiieiesisesie e 93
(@] oTola Lo € T F- SRR RP P 95
ARVORES DE CENARIOS .......coooiiiiiiiiieisisiess s 95

ANALISE COMPARATIVA DAS PROPRIEDADES DOS MODELOS DE

SELEQAO DE CARTEIRAS ESTUDADOS ... 103
ANALISE DO CONTEXTO.....ccvuiiiieieiiisississiese et 103
ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS ESTUDADOS RELATIVAMENTE
AO CONTEXTO DE APLICACAO ..ottt 104
Medidas A8 RISCO.......iiieiiiie ettt 105
Medidas de Retorno e de Utilidade do Portfolio ..........cccccvvvviviiiiiiiienenccc i, 107
Modelos de Periodo Unico e Modelos de Mdltiplos Periodos.............co.cceverenee.e. 108
RESUMO DAS CARACTERISTICAS INCORPORADAS PELO MODELDO......109

INVESTIMENTO ...oovieecee sttt sss st 111
DESCRICAO FORMAL DO PROBLEMA E PREMISSAS INICIAIS................. 111
HIPOTESES E CONSIDERAGCOES .......oovevieeceeseeee e, 114
MODELO QUANTITATIVO DESENVOLVIDO PARA SELECAO DE
CARTEIRAS ..ottt sttt 116
PROCESSO DE CONSTRUCAO DAS ARVORES DE CENARIOS................... 128
ALGORITMO PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO
ESTOCASTICA EMBUTIDO NO MODELO.......c.ooiviierieeeeeeeeeseseeee e, 130
IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO MODELO E IMPLANTACAO .132
DESENHO DO PROCESSO DE SELECAO DE CARTEIRAS .......coovvvevivierens 134
APLICACAO DO MODELO EM UM CONTEXTO PRATICO.................... 138

METODOLOGIA ADOTADA PARA REALIZACAO DA APLICACAO
PRATIC A oo e ettt oo e e ettt et 138






5.2 RESULTADOS DAS SIMULACOES CONDUZIDAS E CONCLUSOES........... 149

6 CONCLUSAO ..ottt 168
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......covviveeeeeeeeeeeeseeeeesesses s 172
APENDICE A — AMETRICA OMEGA .....ooioeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 180
APENDICE B — SEQUENCIAS DE SOBOL E NUMEROS ALEATORIOS................ 183
APENDICE C — MODELO GARCH(1,1) EM TEMPO CONTINUO ......c..ccocovvrrrennn. 184
APENDICE D — CODIGO-FONTE DO SISTEMA DESENVOLVIDO..........ccccouven.... 188
APENDICE E — INTERFACES DO SISTEMA DESENVOLVIDO.........ccocoovvvvrnreren. 278
APENDICE F — PERFIL ESTATISTICO DAS ACOES SELECIONADAS............... 281
APENDICE G — MATRIZES DE CORRELACOES ........oovooveeeeeeeeereeeesesveneseienvesnsons 283
APENDICE H — RESULTADOS DO USO DO MODELO GARCH(1,1) .....cocvvvrrenne. 285
APENDICE | — OPCOES UTILIZADAS NA APLICACAO PRATICA........cccovvean.e. 287

APENDICE J — CARTEIRAS GERADAS POR REBALANCEAMENTO.................. 290






39

1 INTRODUCAO

Irrefutavelmente, um dos principais campos de pesquisa atuais em Financas dedica-se
ao estudo do problema de selecdo de carteiras de investimento, também denominadas
portfélios de investimentos. Sucintamente, esse problema resume-se a situagdes nas quais um
investidor, tendo a sua disposi¢do um universo de ativos conhecidos, deseja determinar como
seu capital devera ser distribuido entre tais ativos de modo que a carteira de investimentos
resultante seja 6tima segundo um critério preestabelecido e atenda, concomitantemente, a um
conjunto de constrangimentos também conhecidos. De modo geral, a importancia desse
problema advém da complexidade do processo de formacdo e selecdo de carteiras que
atendam as necessidades de seus titulares, os quais possuem diferentes preferéncias e niveis
de aversao a risco.

Contudo, a proeminéncia também é derivada do desafio de escolher criteriosamente
quais ativos financeiros serdo utilizados para concepgdo de tais carteiras, uma vez que a
expansdo dos mercados financeiros experimentada nas ultimas décadas propiciou a criacao de
instrumentos de diversas naturezas, cada um com seus objetivos e peculiaridades. Essa
expansao vivenciada pelos mercados, embora tenha ampliado a gama de produtos a
disposicao das instituicoes financeiras, propiciando a oferta de produtos e servicos inovadores
aos seus clientes, também recrudesceu a complexidade de suas atividades.

Em particular, o desafio da selecdo de carteiras de investimento é enfrentado
cotidianamente pelas empresas que exercem atividades de gestdo de recursos de terceiros,
pois suas atividades frequentemente se resumem a formacédo e gestdo de carteiras, que podem
pertencer a um fundo de investimentos ou a um investidor do tipo pessoa fisica, por exemplo.
Nesse sentido, as principais questdes que comumente sdo colocadas aos diretores de
investimentos e gestores de fundos e carteiras abrangem as estratégias a serem empregadas
para 0 gerenciamento e controle das carteiras, os ativos financeiros a serem mantidos nas
mesmas e suas respectivas proporgOes e as transagd0es que deverdo ser efetuadas para
assegurar a consecucdo das estratégias definidas para gestdo das carteiras, em face da
evolugéo temporal dos precgos e das volatilidades dos ativos.

Em face do exposto, a relevancia, poder e disseminacdo de processos de analise
quantitativa para tomada de decisdo foram significativamente ampliados nas décadas

passadas, presumidamente mantendo consonancia com o0 aumento da robustez e da
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capacidade preditiva que os modelos matematicos financeiros vivenciaram no periodo. No
que se refere a esse aspecto, Fabozzi et al. (2007) explicitam o modo de expansdo da
aplicacdo de modelos matematicos nos diversos segmentos financeiros: primordialmente
empregados para gestdo de riscos e avaliacdo da exposi¢do de instituicdes financeiras e de
carteiras a determinados fatores de riscos, esses modelos experimentaram uma forte
ampliacdo em suas areas de aplicacdo, sendo atualmente usufruidos por uma vasta quantidade
de instituicdes no escopo das mais diversas atividades.

Adicionalmente, ao constatarem o potencial apresentado por variadas ferramentas
matematicas para modelagem em Finangas, muitas instituicGes financeiras passaram a agregar
os resultados de estudos puramente quantitativos aos resultados obtidos com seus tradicionais
processos de andlise qualitativa e fundamentalista, objetivando ampliar a resiliéncia do
processo de tomada de decisdo através da juncdo de avaliagdes conduzidas segundo principios
distintos, porém complementares. Justamente por tal razdo, € freqliente a utilizacdo
harmoniosa de técnicas qualitativas e quantitativas para o recrudescimento da capacidade
analitica dos gestores e, ultimamente, para geracdo de maior valor aos clientes da empresa.

Em meio ao avanco dos modelos matematicos na area financeira, o estudo do problema
de selecdo de carteiras de investimentos a partir de um universo de ativos disponiveis emergiu
como um tema recorrente em trabalhos nas areas de Financas, Pesquisa Operacional e
Estatistica, uma vez que contempla simultaneamente teorias e conceitos das trés areas. Esse
crescente interesse, que se originou com o trabalho seminal de Markowitz (1952), é oriundo
da importancia do processo de selecdo de carteiras para diversas instituicdes financeiras e dos
desafios impostos pelo problema a diversos campos da ciéncia moderna, 0s quais, embora ja
tenham fornecido solucdes para versdes particulares do mesmo, ainda se deparam com muitos
obstaculos para a determinacéo de solugdes em condicGes gerais e obtencdo de resultados cujo
usufruto na pratica seja viavel em maltiplos contextos.

Sob esse prisma, o presente trabalho propds-se, por conseguinte, a demonstrar a
capacidade de aplicacdo de métodos quantitativos em Finangas através da solucdo de um
problema prético, vinculado ao problema de selecéo de carteiras de investimentos enfrentado
por uma instituicdo financeira real, na qual o autor atualmente estagia. Assim, o trabalho
comprometeu-se a rever a bibliografia existente sobre o assunto, desenvolver um modelo para
resolugdo desse problema e realizar a implementacdo computacional do mesmo sob a forma
de um sistema de apoio a tomada de decisdo, objetivando 0 uso do modelo no cotidiano da
empresa. Na fase final do trabalho, foi efetuada uma aplicacdo pratica dos entregaveis

produzidos ao decorrer do projeto, simulando o emprego dos mesmos no cotidiano da




41

instituicdo mencionada e permitindo a validacgéo e verificacdo desses.

1.1 DESCRICAO DA EMPRESA E DAS ATIVIDADES DO AUTOR COMO
ESTAGIARIO

O estagio, cujo inicio ocorreu no més de agosto de 2010, foi realizado na area de gestédo
de fundos de uma instituicdo financeira, que se configura como uma organizacdo de pequeno
porte dedicada as atividades de distribuicdo de titulos e valores mobiliarios, administracdo de
patrimonios e gestdo de fundos de investimentos. Essas atividades sdo compativeis com o
escopo das atribuicdes legais de uma Distribuidora de Titulos e Valores Mobiliarios (DTVM),
que € a classe de instituicdo financeira na qual a empresa se insere e que esta formalizada no
ambito do Sistema Financeiro Nacional (SFN).

Dentro desse escopo, as atividades da corporacdo concentram-se primordialmente na
gestdo de carteiras de investimentos de clientes do tipo pessoa fisica, que contratam a empresa
para construcdo de uma carteira de ativos financeiros e gestdo dos mesmos em seus
respectivos nomes. Em setembro de 2011, a empresa possuia aproximadamente 1,5 bilh&o de
reais sob sua gestao, dispersos entre carteiras de clientes, fundos exclusivos e fundos proprios.

De modo geral, essas carteiras sdo construidas através de uma avaliacdo do perfil do
cliente, examinando suas preferéncias, sua dindmica de consumo e formacdo de poupanca e
sua solicitude para assumir certos fatores de risco. A construgdo também ¢é influenciada pela
natureza do contrato que o cliente mantém com a empresa, 0 qual pode outorgar a essa 0
direito de tomar todas as decisdes referentes a gestdo da carteira (caso das carteiras ditas
administradas) ou conferir ao cliente a incumbéncia por tais decisdes, cabendo a empresa
apenas a funcdo de orientar o investidor e executar as operacdes encaminhadas por ele (caso
das carteiras ditas monitoradas).

Adicionalmente, a empresa também dedica grande parte de seus esforcos a gestdo de
fundos de investimentos. Em relagéo a esse aspecto, a empresa oferece aos clientes servicos
de construgdo e gestdo de fundos exclusivos, através dos quais é possivel estruturar um fundo
de investimentos sob a forma de condominio fechado, de modo que seus titulares sejam o0s
unicos cotistas do fundo e que a instituicao seja responsavel pelas atividades de gestdo.

Majoritariamente, essa modalidade de investimento atrai clientes detentores de grandes
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fortunas, os quais ndo possuem tempo nem disposicdo para administrar seu patrimonio e
procuram, através de fundos exclusivos, uma forma de investimento na qual seu capital
permaneca sob responsabilidade de profissionais especializados e seja beneficiada pelas
normas juridicas em vigéncia que versam sobre fundos de investimentos.

Paralelamente, a empresa também realiza a gestdo de seus proprios fundos de
investimentos abertos, os quais sdo oferecidos aos clientes como uma alternativa para
diversificacdo de suas posicdes, porém sem criar margens para qualquer tipo de conflito de
interesses. Dentro desse espectro, a empresa mantém atualmente fundos de investimentos em
cotas de fundos multimercado, fundos de investimentos em renda fixa, entre outros.

Como é possivel inferir, esses servi¢cos e produtos ofertados demandam a realizacéo de
atividades de cunho tipicamente operacional. Assim sendo, a organizagdo também executa
operacdes no mercado financeiro para estruturagcdo de carteiras de clientes ou de fundos,
efetua analises internas de oportunidades de investimento em renda fixa e renda variavel e
realiza a gestdo de risco de suas posic¢des, entre outras atividades.

Nesse ambiente, as atividades atribuidas ao estagiario estdo atreladas essencialmente ao
processo de andlise e acompanhamento de mercado, a definicdo de estratégias para
administracdo dos fundos da empresa e ao monitoramento do desempenho das carteiras.
Assim, tais atividades compreendem, mas nao se restringem a:

e O desenvolvimento periddico de relatorios gerenciais para a area de gestdo de
fundos e carteiras e as demais da empresa;

e A realizacdo de andlises qualitativas e, principalmente, quantitativa dos fundos e
carteiras da empresa e de fundos de investimentos de outras gestoras;

e A programacdo de sistemas para auxiliar o processo de gestdo (usualmente em
VBA com MS Excel® e MS Access® ou em Microsoft SQL Server®);

¢ O monitoramento dos ativos presentes nas carteiras dos fundos;

e A preparacdo de materiais e apresentacOes para reunides de economia.

Quanto aos produtos financeiros trabalhados no ambito das atividades do estagio, estes
abrangem todos aqueles presentes no portfolio da empresa ou no escopo de suas atividades,
com foco nos fundos exclusivos e carteiras de investimentos. Por essa razdo, a selecdo do
tema de alocacdo 6tima de ativos financeiros em uma carteira de investimento mostrou-se
pertinente e consoante com as atividades do estagiario, possibilitando uma alianca entre a
proposta e objetivos gerais de um Trabalho de Formatura e as atividades do estagiério.
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1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Dentro do ambito das atividades do estagio, uma das deficiéncias identificadas no
processo de gestdo dos fundos reside nas ferramentas de analise quantitativa pura empregadas
para composicao de carteiras e de analise holistica dos ativos das carteiras. Embora o processo
de andlise qualitativa e fundamentalista adotado pela organizacdo seja bastante avancado e
robusto, a analise quantitativa pura se baseia em técnicas pouco versateis e eficazes em frente
aquelas concebidas nas Gltimas décadas no meio académico.

Nesse sentido, o0 processo de avaliacdo quantitativa conduzido atualmente centra-se no
célculo de indicadores de desempenho de ativos financeiros e do risco carregado pelos ativos
disponiveis para investimento. Esses indicadores sdo acompanhados periodicamente e seus
valores, comparados aqueles apresentados por outros ativos financeiros do mercado, incluindo
fundos de investimentos. Além disso, sdo realizadas analises fundamentalistas para avaliacdo
de titulos de crédito de empresas e, eventualmente, analise de acdes, pois muitos relatorios de
andlise sdo adquiridos de outras institui¢des financeiras.

Quanto a analise quantitativa pura para composicao de carteiras e fundos, que se resume
a classe de processos analiticos exclusivamente baseados em dados quantitativos historicos,
esta assume um papel absolutamente secundario no processo decisério em decorréncia da
auséncia de ferramentas quantitativas solidas e precisas para tomada de decisdo. Por essa
razdo, o processo acaba alicercado exclusivamente nos resultados das analises qualitativas e
fundamentalistas, sendo as ferramentas que capitaneiam o processo elencadas de acordo com
a estratégia definida para gestdo da carteira ou fundo.

Desse modo, as atividades do aluno como estagiario e o contato com as demais areas da
empresa, em conjuncdo com o estudo tedrico de topicos de Finangas e as demandas
apresentadas pela organizacdo ao estagiario, permitiram concluir que o processo de analise
quantitativa pura conduzido atualmente apresenta falhas estruturais, principalmente no que
tange a composicao de carteiras de investimentos para os clientes da empresa. Essas falhas,
como se pode inferir, derivam-se da auséncia de ferramentas e técnicas robustas e modernas
para formacéo de carteiras de investimentos, que estejam aptas a analisar holisticamente 0s
ativos presentes nos portfolios e as interdependéncias exibidas entre eles.

Por conseguinte, a concep¢éo de solugdes com o fim descrito mostrou-se pertinente no
contexto da organizacdo, pois elas podem ser aliadas ao processo de analise qualitativa e

fundamentalista de investimentos que a empresa ja conduz com éxito, engrandecendo a
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capacidade analitica dos gestores. Dessa forma, é ampliado o valor agregado para o cliente
nos produtos e servigcos oferecidos pela empresa e a competitividade da organizacdo do
mercado em que atua.

Portanto, o problema que o presente trabalho busca atacar consiste exatamente na
auséncia de ferramentas e sistemas sélidos e eficazes para a consecucdo da analise
quantitativa holistica de carteiras e otimizacdo da composicdo destas a partir de um universo
de ativos disponiveis para investimento e de restricGes que limitam a gama de investimentos
viaveis para o gestor da carteira. Por sua vez, essa auséncia reduz a capacidade analitica dos
gestores e, na média, diminui o desempenho das carteiras por eles constituidas.

Entretanto, € necessario reconhecer que tal problema, do modo como se encontra
formalizado no momento, revela-se demasiadamente complexo para que seja possivel adota-
lo como tema de um Trabalho de Formatura, pois o esforgo exigido por ele e a amplitude de
seu escopo nao sdo compativeis com as restricdes do cronograma do trabalho. Notavelmente,
a versdo do problema apresentada abrange os mais variados ativos financeiros presentes no
mercado e todas as inimaginaveis estratégias que possam ser definidas para gestdo de uma
carteira de investimentos, justificando sua reformulacéo pelos motivos ja mencionados.

Desse modo, objetivando a adaptacdo do problema proposto ao escopo esperado para
um Trabalho de Formatura e, concomitantemente, a preservacdo da utilidade pratica do
projeto, o problema exposto precedentemente foi revisado, de forma que a natureza dos ativos
disponiveis para composicao de carteiras fosse restringida a classes especificas de ativos.

Assim, 0 autor constatou, em conjunto com profissionais especificos da organizacao,
que a utilizacdo de modelos de otimizacdo se mostra mais relevante no caso de carteiras de
acOes e de derivativos dessas a¢Oes (especialmente opgdes), nas quais a presenca dessa Ultima
classe de ativos geralmente reporta retornos cujas distribuicbes de probabilidade sdo
pronunciadamente assimétricas e erraticas e detém caudas significativamente espessas. Logo,
esses perfis de retornos acabam demandando uma analise mais refinada dos investimentos
realizados, a qual é demandada para total compreensdo das caracteristicas quantitativas e
qualitativas desses. Além disso, carteiras dessa classe sdo mantidas por um segmento
especifico de clientes que € de incontestavel importancia estratégica para a empresa.

Adicionalmente, cabe destacar que, dada a inexisténcia atual na organizacao de modelos
quantitativos robustos direcionados a selecdo de carteiras, a simplificacdo do problema nao
compromete a importancia e utilidade do trabalho, uma vez que ele também se provara basilar
para futuros projetos organizacionais relacionados a confeccdo de ferramentas matematicas e

modelos de analise quantitativa pura para analise de investimentos.
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Portanto, o problema posicionado no cerne do presente projeto ficou reduzido ao ambito
das carteiras de investimento compostas exclusivamente por acfes e op¢cOes européias dessas
acOes, visto que a vasta quantidade de derivativos existentes na atualidade impede um
tratamento completo dos mesmos no escopo do trabalho. Ademais, serd considerada também
a possibilidade de existir nas carteiras parcelas de capital na forma de caixa, o qual podera ser

estruturado a partir de ativos financeiros liquidos e praticamente livres de qualquer risco.

1.3 MOTIVACAO E IMPORTANCIA DO TRABALHO

No que concerne a empresa, as suas atividades e a sua estratégia competitiva, o presente
projeto mostra-se de extrema relevancia para aprimorar 0 processo de gestdo de investimentos
adotado pela organizacdo, agregando valor para o cliente na medida em que aperfeicoa o
processo de tomada de decisdo por meio do desenvolvimento de uma ferramenta que
complementa as atividades atualmente desempenhadas e amplia a capacidade da empresa de
anélise de investimentos.

Paralelamente, o presente trabalho, em funcdo do seu carater inovador para a empresa,
representa um primeiro passo para o desenvolvimento de outras ferramentas matematicas
avancadas para analise quantitativa de investimentos, que deverdo ampliar a capacidade de
analise e tomada de decisdo da empresa. Por essa razdo, os produtos do projeto atuardo como
bases e incentivos a realizacdo de trabalhos internos futuros.

Redirecionando a discussdo para a importancia do trabalho relativamente ao mercado
financeiro como um todo, a industria brasileira de fundos de investimentos tem mostrado, nos
ultimos anos, conforme estudo realizado pela ANBIMA (2011), uma expressiva taxa de
crescimento anual, mensurada através da soma do patriménio liquido de todos os fundos de
investimentos do mercado doméstico. No que concerne a essa expansao, cabe salientar que,
em marco de 2011, esse mercado congregava um volume de capital de aproximadamente 1,71
trilhdo de reais distribuido entre 10.395 fundos de investimentos (ANBIMA, 2011). Se for
adicionada a essa analise os fundos off-shore, que sdo fundos constituidos fora do territério
brasileiro, mas cujo gestor reside no Brasil, o volume recrudesce e atinge aproximadamente
1,77 trilhdo de reais (ANBIMA, 2011). Em contraponto, ao final de 2006, esse mesmo
volume ndo atingia a cifra de um trilhdo de reais (ANBIMA, 2011).

Portanto, constata-se que o presente trabalho é executado em um momento no qual a
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industria brasileira vivencia uma forte expansdo de seu mercado de fundos de investimentos,
cuja captacdo liquida nos ultimos anos tem se mostrado inexoravel. Em particular, a classe de
fundos de investimentos em a¢des também exibiu uma tendéncia positiva de recrudescimento,
motivando a execucdo de um trabalho que visasse a concep¢do e implementagdo de modelos
quantitativos também alinhados as atividades de gestdo desses fundos. Nesse sentido, é
esperado que essa tendéncia permaneca vigente nos préximos anos, pois, com 0 prognostico
de reducdo da taxa de juros basica da economia no longo prazo confirmada, a atratividade dos
investimentos em renda fixa serd deprimida, abrindo espaco para crescimento de outras
modalidades de investimento.

Conjuntamente, percebe-se que esse mesmo crescimento € compartilhado pelo mercado
financeiro nacional, cujos negocios tém presenciado um aumento na participacdo de
investidores do tipo pessoa fisica e de operac@es do tipo high frequency trading (operagdes de
alta frequéncia, em uma traducéo literal, sdo aquelas executadas automaticamente e com alta
velocidade através de sistemas computacionais e com base em estratégias definidas
exclusivamente por meio de modelos quantitativos), conforme a Figura 1.1 e a Figura 1.2.
Desse modo, como o presente trabalho propde-se exatamente a auxiliar a composi¢cdo de
carteiras de investimento através de modelos quantitativos para selecdo de carteiras, constata-

se um perfeito casamento com o0 momento no qual o0 mercado financeiro se situa.

Evolugdo da Participagdao de Operagdes de Alta Freqiiéncia no Segmento BM&F
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==@==Percentual de contratos de alta freqtiéncia relativo ao volume total de operagdes no més
Figura 1.1 — Evolucdo da participacdo de operacdes de alta freqliéncia no segmento BM&F da
BM&FBOVESPA.
Fonte: Dados disponiveis em: <http://ri.omfbovespa.com.br/site/portal_investidores/pt/comunicados_noticias/
noticias_corporativas/comunicados_corporativa_detalhes_7252.aspx>. Acesso em: 24 ago. 2011.

Por fim, em relacdo & &rea da ciéncia na qual o projeto se insere, a importancia do

projeto reflete seu potencial de contribuicdo para a area de Financas, de Pesquisa Operacional
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e Estatistica, uma vez que aborda um tema discutido desde a cria¢do dos primeiros fundos de
investimentos e que vem evoluindo desde entdo, principalmente apos a publicagdo do trabalho
seminal de Markowitz (1952).
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Figura 1.2 — Evolucdo da participacdo da pessoa fisica no segmento BOVESPA da BM&FBOVESPA.

Fonte: Dados disponiveis em: <http://ri.omfbovespa.com.br/site/portal_investidores/pt/comunicados_noticias/
noticias_corporativas/comunicados_corporativa_detalhes_7252.aspx>. Acesso em: 24 ago. 2011.
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Por conseguinte, com o projeto também se espera exercer uma contribui¢do positiva a
ciéncia, capaz de desencadear trabalhos académicos futuros. Nesse sentido, a literatura
consultada revelou certa escassez de trabalhos que abarquem conjuntamente os multiplos
aspectos do problema de selecdo de carteiras e que se dediquem a implementacéo de sistemas
para sele¢cdo em situacOes praticas. Logo, ao enveredar-se por essas dimensdes e visar a
operacionalizacdo de um modelo de selecdo de carteiras no @mbito das atividades de uma

corporacdo, o trabalho consegue contribuir para a ciéncia, fato que motiva sua execucao.

1.4 OBJETIVOS DO TRABALHO

Posto o problema que se posiciona no ndcleo do presente trabalho, o objetivo delineado
para 0 mesmo consistiu no desenvolvimento de um modelo de selecdo de carteiras de
investimento restritas aos constrangimentos expostos no item 1.2 e a outros que serdao
futuramente detalhados. O objetivo também previu a implementacdo computacional do
modelo e sua integracdo légica ao processo de tomada de decisdo da empresa. Como se pode
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inferir, esse sistema sera usado para suprimir as deficiéncias do antigo processo decisério da
empresa e agregar maior valor aos produtos e servi¢os ofertados aos clientes, atacando
frontalmente o problema identificado na organizacao.

Nesse ambiente, o modelo baseou-se exclusivamente em teorias da Matematica,
especialmente das areas da Estatistica e da Pesquisa Operacional, em conjunto com teorias de
Financas. Logo, o intuito foi desenvolver um aparato que auxilie a tomada de decisdo apenas
a partir de analises quantitativas, embora sua aplicacdo préatica esteja prevista de forma que o
sistema seja utilizado cooperativamente com processos de analise qualitativa e
fundamentalista da organizacdo, como sera visto adiante.

Finalmente, € valido salientar que o projeto foi executado pelo autor em sua totalidade,
tendo sido responsavel pela coordenagdo e realizagdo de todas as atividades, incluindo a
implementacdo computacional e o processo de verificacdo e validacdo dos entregaveis do
projeto. Desse modo, € possivel afirmar com veeméncia que o trabalho é de autoria do proprio
autor e exigiu completa dedicacdo do mesmo, pois o individuo referido assumiu um papel

central na sua execucao e gestéo.

1.5 METODOLOGIA DE PESQUISA

De modo geral, a introducdo realizada no inicio do capitulo permite concluir que o
trabalho pode ser fragmentado em duas fases principais: uma primeira fase de revisdo
bibliogréafica e analise de modelos de selecdo de carteiras de ativos financeiros encontrados
através da bibliografia consultada; e uma segunda fase de confec¢do de um modelo de selecdo
para 0 contexto no qual o trabalho se insere, analise profunda de suas propriedades,
implementacdo computacional e aplicacdo em uma situagéo pratica.

Conseqlientemente, percebe-se que a primeira fase pode ser genericamente associada a
uma fase de pesquisa, a0 passo que a segunda mostra-se atrelada a solugcdo do problema
pratico a partir do envolvimento do autor no seu contexto e execucdo de acdes corretivas
alicercadas sobre os resultados da primeira fase. Por essa razdo, a Pesquisa-acdo colocou-se
como metodologia mais adequada para conducdo e modelagem do projeto.

Sucintamente, a Pesquisa-a¢cdo pode ser definida como um tipo de pesquisa com base
empirica, concebida e realizada em estreita associacdo com uma agdo ou com a resolucéo de

um problema coletivo e na qual os pesquisadores e participantes representativos da situagao
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ou do problema estdo engajados cooperativa ou participativamente (MIGUEL, 2007;
THIOLLENT, 2005). Contudo, de acordo com Tripp (2005), definir precisamente Pesquisa-
acao é uma tarefa ardua em funcéo de duas razdes interligadas: primeiramente, de acordo com
o0 contexto de aplicacdo, ela se desenvolve de modos diferentes; e, segundo, € um processo tao
natural que se manifesta sob muitos aspectos distintos.

Dessa forma, mostra-se fundamental reconhecer a Pesquisa-acdo como uma das
modalidades de Investigacdo-acdo, denominacao genérica atribuida a qualquer processo que
obedega a um ciclo no qual "se aprimora a pratica pela oscilacdo sistemética entre agir no
campo da pratica e investigar a respeito dela" (TRIPP, 2005, p. 446). Para Tripp (2005),
portanto, a Pesquisa-acdo é considerada um tipo de Investigacdo-acdo no qual sdo utilizadas
técnicas de pesquisa ja consagradas (e que, evidentemente, devem atender aos mesmos
critérios dos demais tipos de pesquisa académica) para comunicar a acdo optada visando ao
aprimoramento da prética.

Embora a Pesquisa-acdo dé grande énfase ao aprimoramento da pratica, apresentando,
nesse sentido, um proposito pragmatico e diferenciado da "pesquisa pura” (TRIPP, 2005),
essa metodologia também objetiva a contribuicdo a ciéncia e o desenvolvimento de novos
conhecimentos, ja que se trata de uma pesquisa em acdo, e ndo sobre acdo (COGHLAN;
COUGHLAN, 2002). Desse modo, conforme discussdes efetuadas em itens anteriores, o
projeto procurard, ao decorrer do seu andamento, contribuir também para a &rea de Financas,
Estatistica e Pesquisa Operacional paralela e complementarmente & concepcdo de uma
solucgéo para o problema elencado como tema do trabalho.

Dessa forma, a Pesquisa-acdo pode ser vista como um processo ciclico (vide Figura 1.3)
constituido por trés categorias principais de eventos (COGHLAN; COUGHLAN, 2002):

Contexto e propositos

y

1. Coleta de dados

A 4

2. Feedback dos dados

6. Avaliacdo

f Monitoramento ¢

5. Implementagdo 3. Analise dos dados

4. Planejamento da agao

Figura 1.3 — Ciclo da Pesquisa-acéo.
Fonte: Adaptado de Coghlan e Coughlan (2002).
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e Um pré-evento, cuja finalidade é explorar e analisar o contexto no qual o projeto
se insere e avaliar 0s propdsitos e objetivos desse Ultimo. Como se pode constatar,
a primeira fase do projeto, que € exposta no inicio do item 1.5, compreende esse
evento, porém n&o se restringe a0 mesmo;

e Seis eventos principais, que compreendem atividades de coleta de dados,
feedback, analise de dados, planejamento da acdo, implementagdo e avaliacdo. A
partir das discussdes realizadas, depreende-se que 0s trés primeiros eventos
principais mencionados também sdo abrangidos pela primeira fase, enquanto os
demais compdem a segunda fase do projeto; e

e Um meta-evento, focado em atividades de monitoramento dos eventos principais.
De fato, essa atividade permeou todo o projeto, desde seu inicio até sua conclusao.

Dentro desses espectros de pesquisa e agdo contemplados pela metodologia elencada,

definiu-se um conjunto de fases (atividades) constituintes do projeto e um cronograma para o

mesmo, 0S quais se encontram esbocados no grafico de Gantt da Figura 1.4 e foram

estritamente empregados para gestdo das atividades. Objetivando a inteligibilidade da

discussao, as fases principais constituintes do trabalho também séo detalhadas na figura.

[Fases do Trabalho de Formatura Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago| Set Out

1 — Planejamento do projeto

2 — Revisao bibliografica

3 — Anélise comparativa dos modelos e ferramentas matematicas

4 — Desenvolvimento do modelo matematico e do sistema

5 — Validagdo e verificagdo do sistema e aplicagdo pratica

6 — Encerramento do projeto

Relatério parcial do trabalho de formatura (versdo 01)

Relatério parcial do trabalho de formatura (versdo 02)

Relatério parcial do trabalho de formatura (versao 03)

Relatério final do trabalho de formatura

Fase 1

Nesta primeira fase, as atividades consistiram em apenas desenvolver o plano do projeto, contemplando &
identificacdo do problema que deveria ser solucionado, a coleta de dados sobre o contexto no qual o problema se
insere, a conceituagdo dos produtos do projeto e a estruturacdo de um cronograma de trabalho.

Fase 2

A segunda fase do projeto compreendeu, em esséncia, a revisao bibliografica dos temas abrangidos pelo trabalho.
Dentre eles, o principal concerne a selecdo de carteiras de investimentos, embora outros tenham sido
concomitantemente abordados em funcéo das necessidades do projeto e do forte vinculo com o tema principal.

Fase 3

Na terceira fase, foram revisitados os modelos estudados durante a revisdo bibliografica com o intuito de explorar as|
\vantagens e desvantagens de cada um relativamente ao problema que o presente projeto visou solucionar,
identificando, assim, quais ferramentas e modelos seriam teoricamente apropriados para o contexto.

Fase 4

Efetuada a analise comparativa dos modelos e ferramentas matematicas, procedeu-se a constituicio do modelo
matematico que seria empregado para modelar e resolver o problema associado ao tema do trabalho. Sendo um dos
objetivos do projeto permitir a aplicacdo do modelo em situagdes préaticas, nesta fase também foi executada a
implementagdo computacional do mesmo sob a forma de um sistema de selecdo de carteiras de investimentos.

Fase 5

Implementado o sistema, a fase seguinte resumiu-se a validagéo e verificagdo do mesmo e a sua aplicagdo em uma
situacdo pratica, objetivando explorar empiricamente o potencial e as limitagdes do modelo e do sistema.

Fase 6

Encerrando o Trabalho de Formatura, o objetivo dessa fase residiu em finalizar formalmente o projeto, com o
término da implementacdo do sistema, a realizagdo de sua implantacéo, a derivagdo de conclusdes e o levantamento

de pontos que poderdo ser explorados em futuros aprimoramentos dos entregaveis do trabalho.

Figura 1.4 — Gréfico de Gantt com o cronograma e fases do projeto (datas referentes ao ano de 2011).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Objetivando o desdobramento do trabalho em um texto com alto nivel de
inteligibilidade, delineou-se uma estrutura composta por seis capitulos, que mantém
consonancia com as fases do projeto e que sera descrita nos paragrafos subsequentes.

Assim, no Capitulo 2, sdo expostos os resultados da revisdo bibliografica do tema do
trabalho, compreendendo tdpicos referentes ao modelo de Markowitz (1952) e suas
expansdes, a precificacdo de derivativos, entre outros julgados pertinentes. Como se pode
inferir, esses resultados sdo de extrema importancia para o desenvolvimento dos capitulos
seguintes, justificando ao leitor a realizacdo de uma leitura meticulosa do capitulo.

Na continuacdo, no Capitulo 3, é efetuada uma andlise comparativa dos modelos
prospectados durante a revisdo bibliografica. Sdo obtidas conclusdes concernentes a eficacia e
eficiéncia dessas solucBGes a partir de andlises baseadas na teoria de Financgas, Pesquisa
Operacional e Estatistica, em resultados publicados na literatura académica especializada e
nas caracteristicas do problema que o presente trabalho visou resolver.

Adiante, no Capitulo 4, é apresentado o modelo concebido a partir dos resultados do
Capitulo 3 e implementado computacionalmente para solu¢do do problema que esta no cerne
do trabalho. Com esse intuito, sdo formalizadas as hipoteses e simplificacdes necessérias para
0 desenvolvimento e aplicacdo do modelo e sdo discutidas suas principais caracteristicas.
Dando prosseguimento a discussdo, no mesmo capitulo o estudo é redirecionado a
implementacdo computacional e a implantacdo do sistema confeccionado no ambiente de
trabalho do estagiéario.

Ja no Capitulo 5, é detalhada e examinada a aplicacao pratica do modelo desenvolvido e
do sistema implementado, que visou a validagédo e verificacdo do modelo e do sistema e a
apreciacdo dos resultados produzidos pelos mesmos em um caso real, similar aqueles que
serdo encontrados no &mbito das atividades cotidianas da empresa para a qual o projeto foi
planejado e executado.

Por fim, no Capitulo 6, o trabalho é concluido formalmente. Com esse intuito, sdo
sintetizados, entre outros assuntos, os principais resultados obtidos, conclusdes que podem ser
inferidas, pontos fortes e fracos do modelo e do sistema criados e possibilidades de futuros
projetos que possam ser desdobrados a partir do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesse capitulo sera conduzida a revisdo bibliografica da literatura consultada para
gestdo e execucdo do projeto. Objetivando sua inteligibilidade, a reviséo foi segmentada em
quatro tdpicos: modelos para selecdo de carteiras; estimacdo de parametros de entradas de
modelos de selecdo de carteiras; precificacdo de derivativos; e construcdo de arvores de

cenarios para problemas de tomada de decisdo sob condicdes de incerteza.

21 O MODELO DE MARKOWITZ PARA SELECAO DE CARTEIRAS DE
INVESTIMENTOS E SUAS EXPANSOES

Nesse item sera apresentado o modelo de Markowitz (1952) para selecéo de carteiras de
investimentos, o qual também é conhecido como modelo Média—variancia por utilizar
unicamente tais estatisticas no processo de selecdo de carteiras. Subseqlientemente serdo
abarcadas expansfes do modelo original, as quais buscam suprimir as deficiéncias desse e

elevar sua aderéncia a dinamica dos mercados financeiros reais.

2.1.1 O Modelo Original

Irrefutavelmente, o modelo de Markowitz (1952) para selecdo de carteiras de
investimentos foi o primeiro a ser capaz de estabelecer um paradigma para a condugdo desse
tipo de processo de tomada de decisdo, explicitando matematica e logicamente o conflito de
escolha existente entre risco e retorno (FABOZZI et al., 2007). Em concomitancia, serviu de
fundamento para a constituicdo da Teoria Moderna das Carteiras e como referéncia para
demais trabalhos na area financeira (BODIE; KANE; MARCUS, 2010; FABOZZI et al.,
2007), uma vez que concebeu um modelo capaz de explicar como investidores alocam seu
capital em frente as diversas possibilidades de investimento a eles colocadas.

Em esséncia, como destacam Fabozzi et al. (2007), o modelo de Markowitz (1952) tem
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como ponto de partida um investidor racional que, no instante t, deve decidir qual carteira
deverd compor de imediato e manter até um instante futuro t + At. Assim, nesse cenario, o
investidor considera apenas suas perspectivas para o horizonte de tempo sob analise,
ignorando os impactos que essa decisdo terd em termos, por exemplo, de trade-offs entre
posi¢cbes mantidas e dos custos incorridos em compras e vendas de instrumentos financeiros
(FABOZZI et al., 2007).

Ademais, vale salientar também que o modelo proposto por Markowitz (1952) esta
alicercado exclusivamente no historico dos ativos financeiros que o investidor analisa para
tomar sua decisdo e compor a sua carteira. Em outros termos, o modelo assume que o
desempenho passado reflete 0 desempenho futuro desses ativos, hipétese esta cuja validade ja
foi contestada por diversos autores, como Fabozzi et al. (2007), Hull (2008) e Tsay (2005).
Cabe destacar aqui que o modelo de Markowitz (1952) assume que o retorno de um ativo
qualquer pode ser definido como uma varidvel aleatéria de média e variancia constantes ao
longo do tempo (LUENBERGER, 1998).

Adicionalmente, como preconiza o modelo de Markowitz (1952), ao tomar a decisao
relativa & composic¢do de uma carteira com base nos ativos financeiros a sua disposi¢éo, um
investidor considera primordialmente o trade-off existente entre risco e retorno
(MARKOWITZ, 1952). Nesse sentido, Markowitz (1952) assume que tal individuo adota o
retorno esperado da carteira e a variancia de seu retorno como estimativas do retorno e do
risco da carteira, respectivamente. Essa hipétese, de modo analogo as introduzidas até o
momento, também apresenta pouca aderéncia a realidade, ja que outros fatores desempenham
papéis cruciais na determinacdo do retorno e do risco de cada ativo e, por conseguinte,
também devem ser contemplados pelo processo decisorio relativo a composicdo da carteira
(LUENBERGER, 1998). Além disso, 0 uso da variancia € incoerente, pois ela se trata de uma
medida de risco que injustamente penaliza retornos superiores ao retorno esperado de uma
carteira (ARTZNER et al., 1999).

Assim sendo, dentro do paradigma de Markowitz (1952), um investidor, ao almejar uma
carteira com um determinado retorno esperado, escolhe aquela que possui minima variancia.
Inversamente, quando define um determinado nivel de risco que esta disposto a assumir, 0
qual é medido pela variancia dos retornos, escolhe a carteira de retorno esperado méaximo.
Portanto, qualquer investidor é interpretado como um individuo com aversdo ao risco,
independentemente do retorno esperado da carteira (FABOZZI et al., 2007).

Dentro desse espectro, seja pp 0 retorno esperado da carteira de investimentos a ser
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constituida a partir de um conjunto de n ativos, cada um possuindo um retorno esperado p; e
variancia o%, i = 1, 2, ..., n. Assim, ap6s o processo de otimizagdo da carteira, cada ativo
apresentara uma participacdo relativa w; na carteira (percentual relativo ao capital total
alocado a carteira) a ser mantida pelo investidor. Nesse modelo, € trivial constatar que o

retorno esperado da carteira é simplesmente dado por (FABOZZI et al., 2007):

n
Hp = ZWiHi (2.1)
i=1

Para determinacdo da variancia do retorno da carteira, € preciso investigar o coeficiente
de correlagéo entre pares de ativosiej, pij, 1 =1, 2, ..., n, j =1, 2, ..., n. De fato, espera-se que
0 comportamento de cada um ndo seja independente em relacdo aos demais, pois sempre ha
fatores que influenciam o desempenho de mais de um ativo concomitantemente. Nesse

contexto, Fabozzi et al. (2007) mostram que a variancia dos retornos da carteira é dada por:
o3 = w'Iw (2.2)

Na equagdo (2.2), 0 vetor w = (W; W; ... W,)" contém as participacdes de cada ativo e a

matriz X, denominada matriz de covariancias, é definida por:

011 ** Oip
s =< o ) (2.3)
On1 " Opn

Na matriz exibida na equagdo (2.3), oji corresponde a varidncia do retorno do ativo i,
engquanto que cj; representa a covariancia relativa aos retornos dos ativos i € j.

Derivadas as equacfes (2.1), (2.2) e (2.3), torna-se possivel, entdo, construir um
problema de programacao matematica ndo-linear cujo objetivo é otimizar a relacao entre risco
e retorno da carteira a ser constituida. Nesse caso, sendo o> 0 nivel de variancia maximo
tolerado pelo investidor, uma possivel formulacdo para o problema é a seguinte (FABOZZI et
al., 2007):

max jip = W'pt (2.4)
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Sujeita as seguintes restricdes:

ci=w'Zw <03 wli=1 (2.5)

Ondei=(111..1)" Vale destacar que a sequnda restricio esta presente apenas para garantir
que a soma das participacOes relativas de cada ativo na carteira a ser formada seja exatamente
igual a 1 (100% da carteira).

N&o obstante, quando sdo considerados problemas praticos de selecdo de carteiras,
deve-se sempre avaliar a viabilidade de assumir certa posicdo em um ativo. De fato, nem
sempre é possivel, por exemplo, vender a descoberto certos ativos financeiros, como imoveis,
e nem na quantidade desejada (FABOZZI et al.,, 2007). No caso particular da venda a
descoberto, é possivel adicionar uma terceira restricdo impondo que todas as participacdes w;
sejam maiores ou iguais a zero. Esse novo modelo, que coibe essas operages, € intitulado
Modelo de Markowitz (FABOZZI et al., 2007).

2.1.1.1 O Conceito de Fronteira Eficiente

Apresentado o modelo de Markowitz (1952), mostra-se fundamental, ent&o, a realizacéo
de uma breve discussao sobre as caracteristicas da solucédo do problema, que serdo Uteis para
compreender os resultados gerados por outros modelos abordados ao decorrer do texto.

Em geral, o formato da curva delimitadora da regido de solucgdes viaveis do modelo de
Markowitz (1952) é semelhante aquele exibido na Figura 2.1 (FABOZZI et al., 2007). Como
é possivel visualizar, embora o conjunto de solucGes viaveis seja amplo, nem todas serdo
6timas para o problema em questdo. De fato, apenas aquelas situadas na parte superior da
fronteira do conjunto, a qual € denominada fronteira eficiente (LUENBERGER, 1998),
correspondem as solucfes Otimas do problema para um dado nivel de retorno esperado ou
risco desejado, pois, para qualquer solucdo diferente inserida na fronteira vermelha
(ineficiente), sempre existira outra com um retorno esperado superior (fronteira azul), que é

preferida por um investidor racional e avesso ao risco (LUENBERGER, 1998).

2.1.1.2 Efeitos da Presenca de Ativos Livres de Risco
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Conjunto de Solugdes Viaveis do Modelo de Markowitz

Fronteira eficiente (em

azul) X

Retorno Esperado

SolugBes viaveis
(incluindo a fronteira
do conjunto)

Carteira de minima
variancia Fronteira ineficiente
(em vermelho)

Risco (Variancia)

Figura 2.1 — Esboco de um trecho de um possivel conjunto de solugdes viaveis resultantes da aplicagdo do
modelo de Markowitz.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Até o presente momento, ndo foram realizadas quaisquer distingdes em relacdo aos
ativos a disposicdo de investidores que desejam otimizar suas respectivas carteiras. Nesse
sentido, a partir da discussdo precedente, pode-se observar que o modelo de Markowitz
(1952) ndo requer um tratamento diferenciado em relacéo aos ativos livres de risco, 0s quais,
segundo as hipdteses do seu modelo, apresentariam variancia nula (taxa de retorno constante)
e ndo estariam correlacionados com ativos dotados de risco (LUENBERGER, 1998).

Concomitantemente, como mostra Sharpe (1964), a presenca de ativos livres de risco,
0s quais teriam um retorno esperado igual a taxa de juros pura do mercado (sem risco e aqui
denotada Rf), amplia a fronteira eficiente do conjunto de carteiras viaveis, oferecendo novas
oportunidades de investimento.

Postulada a existéncia de ativos livres de risco e seguindo o raciocinio do paréagrafo
precedente, Lintner (1965) demonstra que a selecdo de uma carteira de ativos com risco é
independente da proporcdo que tal investimento ocupard em relacdo ao capital total a ser
distribuido entre ativos livres de risco e uma carteira de ativos dotados de risco. Essa
conclusdo esta no cerne do teorema conhecido por Teorema da Separacdo (LINTNER, 1965),

2.1.2 Restrigdes Comuns ao Problema de Sele¢éo de Carteiras de Investimento

Até o presente momento, pouca atencdo foi dada ao conjunto de restricdes aplicado aos
modelos de selecdo de carteiras de investimento. Como se pode constatar, a inclusdo de tais
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restricdes € imprescindivel para adequacdo dos modelos as limitacGes existentes na pratica
para composicao de carteiras. Logo, embora a complexidade da modelagem matematica seja
estendida com a insercdo de constrangimentos, a simplificacdo exacerbada pode comprometer
a capacidade do modelo de representar a realidade e de apontar oportunidades de investimento
viaveis.

Por essa razdo, nos proximos itens serdo discutidas restricbes que podem ser
adicionadas aos modelos de forma a incorporar limitacbes usualmente encontradas no
processo de selecdo e construcdo de carteiras. A mesma notacdo utilizada no item 2.1.1 sera
empregada para essa finalidade.

2.1.2.1 Vendas a Descoberto e RestricGes Referentes a Participacdo de cada Ativo

Uma das restricbes comumente agregadas aos modelos de otimizagcdo consiste em
limitar ou, mais freqlentemente, proibir a execucdo de operacdes de venda a descoberto para
determinados ativos. Conforme as discussdes realizadas durante a apresentacdo do modelo de
Markowitz (1952), a principal razdo para a existéncia dessa restricdo reside no fato de que
determinados ativos simplesmente ndo podem ser alvos de tais operagdes ou no fato de que
ndo ha liquidez para realizagdo irrestrita das mesmas (FABOZZI et al., 2007).
Adicionalmente, em determinadas condicBes e contextos, a pratica da transacdo é reprimida
por 6rgéos regulatérios (FABOZZI et al., 2007).

Nesse ambiente, a proibicdo de vendas a descoberto pode ser reproduzida
matematicamente por meio da seguinte desigualdade:

w;=0,i=1,2,..,n (2.6)

Outro aspecto a ser observado durante a modelagem refere-se & participacdo de cada
ativo na carteira. Nesse sentido, é usual a introducdo de restricbes que estipulem limites
inferiores a tais participacbes, visando a garantia de que investimentos de pequenas
proporcdes ndo sejam realizados, evitando elevados e ilogicos custos de transacdo (FABOZZI
et al., 2007). Paralelamente, limites superiores podem ser impostos com o0 objetivo de
restringir a concentracdo de investimentos e, por extensdo, de preservar a diversificacdo da

carteira. Para inclusdo de tais limitagcdes no modelo, é possivel inserir desigualdades com a
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seguinte forma genérica, onde Wimin € Wimax COrrespondem, respectivamente, aos limites

inferior e superior da participacdo do ativo i na carteira:

Wi,min < Wj < Wi max (2-7)
2.1.2.2 Exposicao a Fatores de Risco

Como salientam Fabozzi et al. (2007) e Luenberger (1998), é comum a utilizacdo de
modelos de fatores para compreensdo das fontes de risco de um ativo e simplificacdo da
estrutura de matrizes de covaridncias. Supondo, por exemplo, que cada ativo i dependa

estatisticamente de K fatores de risco, de forma que seu retorno seja dado por:

K
Iy = QG + Z Bika + & (28)
k=1

Onde a; € uma constante, Bik € o coeficiente associado ao fator de risco Fi (cada fator de risco
é interpretado como uma variavel aleatoria) e €;, uma variavel aleatéria de valor esperado
nulo, o seguinte conjunto de restricdes pode ser construido, responsavel pela limitacdo da
exposicdo do portfolio a cada um dos fatores de risco levantados (FABOZZI et al., 2007),

sendo Uy o nivel m&ximo de exposi¢édo ao fator de risco Fi tolerado para a carteira:

N
ZBikWi < Ug (2.9)
i=1

2.1.2.3 Exposicdo a Benchmarks e Tracking Error

Outro constrangimento pertinente em ambientes nos quais ha interesse em construir
carteiras que reproduzam, com certo grau de fidelidade, o comportamento de um portfélio de

referéncia (benchmark) € aquela que abrange uma estatistica denominada tracking error, que
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mede a variancia entre o retorno do portfolio e o do benchmark. Ao limitar essa variancia, é
possivel constringir os desvios de desempenho entre as carteiras. Assim, sendo TE o tracking

error da carteira, wy 0 vetor de participacdes dos ativos do portfolio do benchmark e o 0

limite superior imposto para o tracking error, pode-se escrever a restricdo do seguinte modo:

TE = Var(w — wp,) = (W — wp,)'E(Ww — wy,) < 0% (2.10)

2.1.2.4 OQutras Restri¢des

Além das restricBes discutidas até o momento, podem ser concebidos outros tipos de

constrangimentos com o intuito de absorver efeitos de mercado e dinamicas que ndo foram

previamente visitadas. Sob esse prisma, Fabozzi et al. (2007) listam casos suplementares, 0s

quais estdo sumarizados no Quadro 2.1.

Natureza da
Restricdo

Restricdes de

cardinalidade

Descrigdo |

Estdo relacionadas a quantidade de ativos presentes na carteira étima. Com o objetivo de
evitar a concentracdo de investimentos e também de impedir a existéncia de uma carteira com
uma vasta quantidade de ativos financeiros, cuja administracdo torna-se mais complexa,
variaveis inteiras podem ser introduzidas para limitar inferior e superiormente essa
quantidade. Essa classe de restricGes € explorada com detalhes em Villela (2008), que
desenvolve um algoritmo baseado no algoritmo branch-and-bound para solucionar o problema
de selecdo de carteiras de investimento com restrigdes dessa classe presentes.

Restrigdes
atreladas a
compras e
vendas em lotes

Em fung¢do dos custos de transacdo e até mesmo da inviabilidade de comercializar ativos em
quantidades quaisquer, podem ser definidas restricGes que garantam a execucdo de operacdes
em multiplos de um tamanho de lote fixo. Novamente, a implementacdo de tais restricdes
pode ser efetuada com auxilio de varidveis inteiras auxiliares.

Restricdes para
modelos de
otimizacao
multiperiodo

Em modelos que objetivam a selecdo de carteiras de investimento que otimizam um
determinado critério através da determinacdo de carteiras intermediarias a serem formadas ao
decorrer de um periodo, restricdes adicionais sdo necessarias para incorporar ao modelo a
dindmica das transacdes efetuadas para rebalanceamento da carteira ao decorrer do horizonte
de investimento. Essa questdo sera revisitada no item 2.1.5.

Restriges
relacionadas a
custos de
transacéo

Restrigdes que visam a modelagem dos custos de transagdo incorridos para composicdo de
carteiras podem ser agregadas aos modelos de otimizacdo. Como destaca Chryssikou (1998), a|
adicdo dos custos de transacdo ao modelo impacta significativamente na utilidade do titular da
carteira e na dindmica da politica de investimentos e, portanto, sua inclusdo pode ser
especialmente relevante em situagdes nas quais esses custos atingem elevados patamares.

Quadro 2.1 — Outras restri¢des pertinentes em modelos de selecdo de carteiras de investimentos.

Fonte: Adaptado de Fabozzi et al. (2007).

2.1.3 Analise de Momentos de Ordem Superior para Selecéo de Carteiras
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O modelo de Markowitz (1952), conforme apresentado no item 2.1.1, baseia-se na
hipdtese de que investidores sdo avessos ao risco e, concomitantemente, utilizam como
métricas para avaliacdo do risco e do retorno de seus investimentos a variancia da
rentabilidade e a rentabilidade esperada, respectivamente. Ndo obstante, tal hipotese quase
sempre néo reflete a realidade (LUENBERGER, 1998) e, como serdo demonstrados a seguir,
certos desvios emanam da aplicacao dessa hipotese no problema de selecéo de portfélios.

Em relacdo aos fatores qualitativos que originam as divergéncias entre 0 modelo de
Markowitz (1952) e os resultados observados empiricamente, os principais estdo vinculados
ao fato de que os retornos dos ativos financeiros nem sempre seguem uma distribuicdo
eliptica, a qual implicitamente sustenta 0 modelo de autor, exceto quando a funcgdo utilidade
do investidor for quadratica (BERTSIMAS; LAUPRETE; SAMAROQV, 2004). Fabozzi et al.
(2007) enfatizam, por exemplo, que as distribuigdes dos retornos frequentemente exibem
caudas mais espessas e assimetrias em torno da média, caracteristicas essas que ndo podem
ser capturadas apenas pelo centro da distribuicdo e uma medida de dispersdo em torno desse
centro. Adicionalmente, Harvey et al. (2010) e Jondeau e Rockinger (2006) sublinham a
importancia de avaliar os impactos que essas peculiaridades exercem sobre a utilidade de uma
carteira para seu titular.

Para absorcao desses efeitos em modelos de selecdo de carteiras de investimentos, uma
possibilidade é utilizar os momentos de ordens superiores a 2 da distribuicdo de retornos das
carteiras. No contexto em questdo, particularmente Gteis sdo 0s momentos de terceira e quarta
ordem normalizados, conhecidos respectivamente por coeficiente de assimetria e curtose. O

primeiro (yx) é definido conforme a equacdo seguinte (TSAY, 2005), na qual X é uma

variavel aleatdria de valor esperado ux e desvio padréo ox:
X - uy)?
yx =E [—3 (2.11)
Ox

Por natureza, o coeficiente de assimetria possui como propriedade fundamental a capacidade
de mensurar a assimetria da distribuicdo de probabilidade em relagcdo ao seu valor esperado
(TSAY, 2005). Logo, distribui¢bes cujos momentos centrais de terceira ordem normalizados
sdo positivos apresentam cauda alongada a direita e obliqliidade a esquerda; se o valor
assumido por esse momento for negativo, entdo a distribuicdo terd obliglidade a direita e
cauda alongada a esquerda (TSAY, 2005). Por definicdo, a distribuicdo normal possui
coeficiente de assimetria nulo (TSAY, 2005).
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Paralelamente, a curtose (kx) € definida por (TSAY, 2005):
X — 4
Ky = E l%l 2.12)
Ox

O intuito dessa estatistica &€ medir o achatamento de uma distribuicdo (TSAY, 2005).
Dado que 0 momento central de quarta ordem normalizado da distribuicdo normal é igual a 3,
da equagdo (2.12) é subtraido de ambos os lados essa constante para o célculo do excesso de
curtose (TSAY, 2005). De qualquer forma, distribuicbes com curtose superior a 3 sao
denominadas leptocurticas e possuem caudas mais espessas do que aquelas exibidas por uma
distribuicdo normal; logo, implicam que a probabilidade de que valores extremos ocorram
seja maior do que aquela esperada caso a variavel aleatéria subjacente seguisse uma
distribuicdo normal (TSAY, 2005). Opostamente, distribuicdes com curtose inferior a 3 sdo
denominadas platicdrticas e possuem caudas menos espessas do que aquelas exibidas por
uma distribui¢do normal (TSAY, 2005).

A partir dos conceitos e equacdes anteriores é possivel, entdo, reestruturar o modelo de
Markowitz (1952) de modo a incorporar momentos de ordem superior em sua formulacéo.
Com esse propdsito, sera apresentada a formulacéo de Jondeau e Rockinger (2006), que busca
maximizar a utilidade da riqueza de um investidor que esta alocada a uma determinada
carteira a partir da analise dos momentos de ordem superior a 2 da distribuicdo dos retornos.
Formalmente, utilizando a notacdo adotada até aqui, 0 modelo concebido por Jondeau e

Rockinger (2006) pode ser escrito do seguinte modo:
max E[U(W)] = E{U[(W,(1 + w'R)]|} (2.13)

Sujeito as seguintes restricdes:
Zwi=1,wizo,i=1,z,...,n (2.14)

U(W) representa a funcdo utilidade do investidor

Nesse contexto, a fungdo U
calculada para um valor W, que denota o capital alocado ao portfélio. Por sua vez, o vetor R,

R = (R: R, ... Ry)', representa o vetor de retornos dos ativos financeiros a disposicdo do
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investidor para composicdo do portfélio. No que concerne as restri¢cdes, constata-se que essas
séo equivalentes aquelas empregadas para constru¢do do modelo de Markowitz (1952).
Dentro de condicBes suficientemente gerais, é possivel expandir a funcdo utilidade
anterior em uma série de Taylor infinita calculada em torno do valor do capital esperado ao
final do investimento, W (JONDEAU; ROCKINGER, 2006). O resultado obtido é o seguinte:

— U (W) (W — W)k
oy = 3 LD

¥ (2.15)

k=0

Torna-se viavel, entdo, a aplicacdo do operador valor esperado em ambos os lados da
equacdo (2.15), gerando a seguinte igualdade (JONDEAU; ROCKINGER, 2006):

e

u® (W _
E[U(W)] = Z % E[(W — W)¥] (2.16)
k=0

Como se pode constatar a partir da equacdo (2.16), o valor esperado da utilidade do
capital do investidor depende de todos os momentos centrais, justificando a relevancia da
analise dos mesmos no ambito da gestdo de carteiras (FABOZZI et al., 2007). Entretanto, €
preciso garantir inicialmente que a série presente na equacgdo (2.16) seja convergente para que
tal inferéncia seja verificada, como destacam Jondeau e Rockinger (2006).

Visto que nem sempre a convergéncia pode ser garantida ou ha necessidade de agregar
momentos de ordem demasiadamente elevada, uma alternativa é truncar a série para um valor
k qualquer. O modelo de Markowitz (1952), por exemplo, corresponde ao caso k = 2, pois
estrutura-se apenas sobre a variancia da distribuicdo. Dado que o objetivo dos autores era
incorporar momentos de ordem superior e estudar os efeitos decorrentes dessa modificacao,
Jondeau e Rockinger (2006) truncam a série para k = 4.

Outras conclusdes relevantes podem ser obtidas através da igualdade explicitada pela
equacdo (2.16). De fato, como mostram Horvath e Scott (1980), a expansdo da funcao
utilidade do investidor em uma série de Taylor esta intimamente ligada a preferéncia (ou
aversdo) do investidor em relagcdo aos momentos da distribui¢do, os quais estdo vinculados as
derivadas da funcdo utilidade. Nesse ambito, Horvath e Scott (1980) demonstram que, sob
condicdes de utilidade marginal positiva, aversdo ao risco para todos os niveis de riqueza e

racionalidade no que concerne as preferéncias em relacdo aos momentos da distribui¢do, um
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investidor sempre almejara maximizar o coeficiente de assimetria da distribuicdo de seu
portfolio e, em contraposi¢do, minimizar a curtose dessa mesma distribuicéo.
Recuperando o modelo de Jondeau e Rockinger (2006), é possivel truncar a série da

equacéo (2.16) para o valor sugerido pelos autores e obter:
_ 1 — o, 1 a1 s
E[UW)] = UW) + EU(Z)(W)GP + gU(3>(W)8P + ﬁu(@(wp\l, (2.17)

Onde &p° e A»* denotam o momento central de terceira e de quarta ordem, respectivamente.

Desse modo, estimada a funcdo utilidade do investidor, é possivel calcular os valores
necessarios a equacdo (2.17) e resolver o problema de programacédo nao-linear formado. Sob
esse aspecto, a grande vantagem desse método, como frisada por Jondeau e Rockinger (2006),
consiste no fato de que os parametros caracteristicos da funcdo utilidade e sua forma
determinam os pesos a serem atribuidos a cada um dos momentos da distribuicdo para
execucdo do processo de otimizacdo, eliminando qualquer tipo de subjetividade que surgiria
caso 0s pesos fossem determinados arbitrariamente para absorver o perfil do investidor.

De modo analogo ao processo de construgdo do modelo de Markowitz (1952), podem
ser determinadas aqui matrizes para o céalculo da variancia (Z), do coeficiente de assimetria
(M3) e da curtose (M) da carteira. O objetivo do modelo de Jondeau e Rockinger (2006)

assume, entdo, a seguinte forma:
max [w'p — L, w'Iw + L,wMz(w Q@ w) — A;w'M,(W @ w® w)]  (2.18)
w

Na expressdo acima, @ denota o produto de Kronecker e os coeficientes Ai, A, € Az Sd0
determinados a partir das derivadas da funcgéo utilidade do investidor, calculadas no ponto
relativo ao capital esperado a ser obtido no fim do horizonte de tempo do investimento
(JONDEAU; ROCKINGER, 2006). Alternativamente, os coeficientes apresentados podem
ser estimados pelo gestor da carteira, seguindo algum método empirico, por exemplo, embora
tal procedimento abra margens para a influéncia da subjetividade do gestor (JONDEAU;
ROCKINGER, 2006).

Ainda no que tange ao modelo de Jondeau e Rockinger (2006), uma expansdo do
mesmo compreende o desenvolvimento de técnicas estatisticas mais robustas para a estimacéo
dos momentos das distribuicBes dos ativos financeiros, a qual é fortemente preconizada pela
literatura (FABOZZI et al., 2007; HARVEY et al., 2010; KIM; WHITE, 2003; TSAY, 2005).
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Nesse sentido, Harvey et al. (2010) prop6em a adocao de estimadores bayesianos objetivando
o recrudescimento da robustez das estimativas e emprego dos estimadores em um modelo de
selecdo portfolios baseado em momentos de ordem superior, verificando os termos bayesianos
podem influenciar positivamente o resultado final da otimizacdo (HARVEY et al., 2010). Em
conjunto, Kim e White (2003) propdem estimadores robustos para o coeficiente de assimetria
e a curtose baseados em percentis da distribuicdo de probabilidade do retorno do portfolio.
Estendendo a discussao realizada nesse capitulo, Keating e Shadwick (2002) propdem o
uso de uma nova estatistica para avaliacdo de carteiras de investimento, a qual denominam
Omega. Em linhas gerais, a principal vantagem dessa estatistica em frente aquelas abordadas
até 0 momento reside no fato de que o Omega considera indiretamente em seu célculo todos
0os momentos da distribuicdo de retornos da carteira de investimento, fornecendo uma
avaliacdo completa da distribuicdo (FAVRE-BULLE; PACHE, 2003). No Apéndice A é feita

uma discussao mais apurada sobre a mesma para o leitor interessado.

2.1.4 Medidas de Risco em Problemas de Selecdo de Carteiras

Uma questdo que esta no cerne do processo de selecdo de portfélios reside na escolha de
uma medida de risco apropriada para mensurar 0 risco associado a um portfélio e, por
conseguinte, incorrido pelo investidor que o detém. Essa medida, portanto, deve ser
abrangente no sentido de capturar os efeitos dos variados fatores que induzem riscos a posi¢édo
do investidor, os quais nem sempre se restringem a dispersao da distribuicdo dos retornos.

Em decorréncia da importancia assumida pela medida de risco no problema de selecao
de portfdlios, € pertinente, no presente momento, uma revisitacdo ao conceito de risco. Nesse
sentido, Artzner et al. (1999) definem risco como um conceito relacionado a variabilidade do
valor futuro de uma posicdo devido a oscilagdes ocorridas no mercado ou, genericamente,
devido a incerteza associadas aos fatores e eventos que impactam sobre tal valor futuro.

Por conseguinte, uma medida de risco deve ser dotada de capacidade de avaliar a
variabilidade associada ao valor futuro do portfélio mantido por um investidor em um periodo
qualquer. Assim, a medida ndo deve ser apenas Util para o investidor determinar 0 maximo
nivel de risco em que deseja incorrer, devendo atender também a outras demandas, como
aquelas procedentes de exigéncias de 6rgaos regulatorios (ARTZNER et al., 1999).

Dessa forma, retornando ao modelo de Markowitz (1952), certas deficiéncias podem ser
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identificadas quando o modelo é analisado dentro do espectro das propriedades que uma
medida de risco deve possuir e de sua relacdo com o processo de tomada de decisdo do
investidor. Uma constatacdo trivial sobre o modelo reside na implicacdo resultante do uso de
uma medida de dispersdo simétrica em torno de um valor fixado para mensuracdo do risco:
como tais estatisticas penalizam tanto os desvios positivos como 0s negativos relativamente
ao valor fixado, a aplicagdo das mesmas acarreta a punicéo tanto dos retornos abaixo do valor,
que sdo repudiados pelo investidor, como aqueles acima do valor, que certamente Sao
cobicados pelo investidor (ARTZNER et al., 1999; FABOZZI et al., 2007).

Adicionalmente, vale enfatizar que, em casos mais gerais, outras caracteristicas da
distribuicdo dos retornos também se mostram cruciais para determinacdo do risco do portfolio
e, conseqlentemente, devem ser consideradas de alguma forma ao decorrer do processo
decisério. Jondeau e Rockinger (2006) demonstram, por exemplo, que apenas para funcbes
utilidade particulares e pouco aderentes a realidade é que os momentos de alta ordem da
distribuicdlo podem ser desconsiderados. Bertsimas, Lauprete e Samarov (2004)
complementam afirmando que o modelo de Markowitz (1952) também s6 € capaz de
maximizar a utilidade esperada do investidor quando, alternativamente a condicéo
apresentada por Jondeau e Rockinger (2006), a distribuicdo dos retornos segue alguma
distribuicdo eliptica.

Por essa razdo, diversos modelos visam agregar momentos de ordem superior ao
problema de selecdo de carteiras de investimento, de modo que os efeitos expressos por essas
estatisticas sejam incorporados a mensuracdo do risco do portfolio. Paralelamente, foram
desenvolvidos modelos que consideram apenas o perfil da cauda esquerda da distribuicdo para
o célculo dos momentos, de modo que apenas os retornos inferiores ao valor esperado sejam
empregados no calculo; exemplos compreendem o modelo de Jin, Markowitz e Zhou (2006),
que utiliza a semivariancia, e o modelo de Fishburn (1977), que se baseia em momentos
parciais de ordem superior a dois. Sob esse prisma, 0s momentos parciais inferiores de ordem
k da distribuicdo de uma variavel aleatoria X com média ux sao expressos do seguinte modo
(TSAY, 2005):

pxx = E{[min(X — py, 0)]*} (2.19)

Ainda de acordo com a perspectiva apresentada, outra medida de risco famigerada e de
larga aplicacdo no setor financeiro é o VaR (Value at Risk), a qual € utilizada principalmente

no célculo do risco assumido por instituicbes financeiras em seus negocios (HULL, 2008).
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Segundo Hull (2008), o VaR de um portfélio pode ser entendido como uma funcéo de dois
pardmetros: um horizonte de tempo e um nivel de confianca (1-c). Para esse nivel de
confianca, o VaR representa o nivel de perda sofrida pelo portfolio até o final do horizonte de
tempo considerado tal que seja igual a o a probabilidade de que a perda real do portfélio seja
superior ao nivel indicado pelo VaR. Em termos matematicos, sendo L a distribui¢do da perda
de valor sofrida pelo portfélio ao final de um periodo de N dias, 0 VaR ao nivel de confianca
(1-ov) pode ser definido por (HULL, 2008):

VaR, =inf {Lo € R: P(L > Ly) < a} (2.20)

Como destaca Hull (2008), a grande atratividade dessa métrica concerne ao fato de que
a mesma € de simples interpretacdo e, concomitantemente, pode ser aplicada para uma vasta
gama de ativos financeiros, fornecendo uma base de comparacdo para o risco de ativos com
diferentes propriedades intrinsecas. Por extensdo, a aplicacdo do VaR ao problema de selecéo
de portfélios é teoricamente concebivel, e trabalhos ja foram conduzidos para avaliar os
resultados gerados por modelos que procuram otimizar a rela¢do entre o retorno esperado de
uma carteira e o seu VaR (FABOZZI et al., 2007; FERREIRA; RIBEIRO, 2005; GHAOUI;
OKS; OUSTRY, 2003).

N&o obstante, Krokhmal, Palmquist e Uryasev (2002) salientam que muitas
complicagbes e empecilhos computacionais podem surgir durante a aplicacdo do VaR a
problemas de selecdo de portfélios, os quais eclodem principalmente do fato de que, em
muitos casos, ndo estdo disponiveis algoritmos de otimizacdo que consigam manipular
eficientemente medidas de risco baseadas em percentis da distribuicdo de valor de um
portfdlio (caso do VaR) e, em concomitancia, um grande nimero de varidveis de decisao.

Por conseguinte, por tratar-se de uma medida com propriedades matematicas
desfavoraveis a implementacdo de modelos computacionais para sele¢cdo de carteiras de
investimento e com outras desvantagens concernentes as propriedades que apresenta quando
utilizada como métrica para mensuracdo do risco de portfélios, o VaR foi adaptado por
Rockafellar e Uryasev (2000). A partir do trabalho desses autores emergiu, entdo, o CVaR
(Conditional Value at Risk), que busca suprimir as deficiéncias apresentadas pelo VaR e que
desqualificam seu uso em muitos contextos.

Entretanto, para tornar factivel a compreensao total das vantagens e desvantagens dessa

métrica perante aquelas apresentadas anteriormente, é primordial discutir o conceito
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coeréncia de uma medida de risco, conforme a acepcao de Artzner et al. (1999).

2.1.4.1 Medidas Coerentes de Risco

Embora haja uma vasta gama de medidas de risco de portfolios, € evidente que nem
todas possuem as mesmas propriedades ou sdo capazes de capturar todos os fatores de risco
envolvidos na posicdo de um investidor. Ja foram discutidas, por exemplo, algumas
limitagBes da varidancia como uma medida de risco, dentre as quais estd o fato de que tal
métrica penaliza igualmente retornos acima e retornos abaixo da média, violando os
principios basicos que norteiam o processo decisorio de um investidor racional.

Sob esse prisma, Artzner et al. (1999) procuram definir certas propriedades basicas que
qualquer medida de risco deve possuir, com o intuito de garantir que obedecam a alguns
principios basilares que orientam o processo de tomada de decisdo de quaisquer investidores.
De acordo com a tipologia proposta no trabalho dos autores, as métricas que detém tais
propriedades sdo denominadas coerentes. Dentro desse espectro, Artzner et al. (1999)
propbem que uma medida de risco coerente deve apresentar quatro propriedades

fundamentais, que se encontram sintetizadas no Quadro 2.2.

Propriedade Defini¢io
Translacao Estabelece que a adicdo (subtracdo) de uma quantidade de capital sob a forma de um

invariante instrumento livre de risco a carteira de investimentos inicial reduz (aumenta) o valor assumido
pela medida de risco no mesmo valor.

Subaditividade |Assegura que o risco da carteira seja sempre menor ou igual ao risco individual de cada um
dos ativos que a compde. Essa propriedade reflete, portanto, os beneficios advindos da
diversificacdo de uma carteira de investimentos no sentido da reducdo de seu risco ndo
sistematico (diversificavel).

Homogeneidade |[Determina que o aumento do capital investido em um portfélio resultard em uma ampliagéo
positiva do risco na mesma propor¢do do aporte. Assim, se o capital investido em um portfdlio for
duplicado, por exemplo, a métrica responsavel pela mensuracdo do risco também deveré ter
seu valor dobrado.

Monotonicidade|Garante que, se duas varidveis aleatorias X e Y sdo tais que, com probabilidade igual a 1,
valha a relagdo X < Y, entdo o risco associado a varidvel Y serd menor do que o risco
associado a variavel X. Como corolario, caso uma variavel aleatéria assuma apenas valores
positivos, entdo sua medida de risco devera assumir um valor estritamente negativo.
Quadro 2.2 — As quatro propriedades fundamentais de uma medida de risco dita coerente. Vale destacar que,
para os fins do presente quadro, uma medida de risco mensura o potencial de perdas de uma carteira.
Fonte: Artzner et al. (1999).

Introduzidas tais propriedades, é pertinente, entdo, verificar se as principais medidas
abordadas desde o intréito do capitulo violam alguma das quatro propriedades anteriores e se,
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portanto, podem ser consideradas ou ndao medidas de risco coerentes. Vale destacar que a
pertinéncia de tal avaliacdo reside no fato de que as propriedades postuladas por Artzner et al.
(1999) refletem axiomas, teoremas e principios basilares em Financas e Estatistica, como o
principio da diversificacdo de investimentos. Por desdobramento, caso uma métrica
demonstre ndo atender as propriedades postuladas, entdo o seu uso podera acarretar
conseqiéncias drasticas e indesejadas ao processo de selecao de carteiras e gestao de riscos.

Diante do exposto, inicialmente sera considerado o caso da variancia. Como destacam
Artzner et al. (1999), a variancia falha ao infringir a propriedade da monotonicidade, pois
distribuicdes sdo comparadas apenas em termos da dispersdo que cada uma apresenta
relativamente as respectivas meédias. Logo, mostra-se conceitualmente inadequada e
potencialmente insidiosa para uso pratico.

Conjuntamente, outro caso de interesse para o presente trabalho consiste no VaR.
Através de exemplos préaticos, Artzner et al. (1999) demonstram que o VaR ndo obedece ao
principio da subaditividade, pois, em certos casos, ndo encoraja a diversificacdo, chegando até
mesmo a reprimi-la. Em adicdo, Hull (2008) menciona uma segunda falha do VaR como
medida de risco: sua inabilidade em avaliar o perfil das perdas. De fato, como o0 VaR apenas
fornece um valor correspondente a um determinado percentil da distribuicdo de probabilidade
dos valores que o portfélio pode assumir, a métrica revela-se ineficaz para caracterizar qual o
perfil da distribuicéo e, por extensdo, o verdadeiro potencial de perdas.

Assim, ao violar a propriedade da subaditividade e ndo ser um indicador capaz de
caracterizar o perfil das perdas do portfolio, o0 VaR mostra-se inapropriado para gestdo do
risco de carteiras de investimentos e, por desdobramento, ndo € a alternativa mais apropriada
para formulacdo de modelos de sele¢éo de carteiras.

Assim, um dos primeiros trabalhos a tentar suprimir as deficiéncias do VaR foi o estudo
de Rockafellar e Uryasev (2000), no qual foi construida uma métrica alternativa derivada do
VaR, o jd& mencionado CVaR, que, por definicdo, corresponde ao valor esperado da
distribuicdo da perda do portfdlio, condicionado ao fato de que a perda seja superior aquela
implicita no VaR do portfélio para um dado nivel de confianca. Posteriormente, Bertsimas,
Lauprete e Samarov (2004) desenvolveram um trabalho similar, no qual foi definida a métrica
Expected Shortfall, vinculada ao CVaR.

Nesse ambito, seja w, w € R", 0 vetor que contém as propor¢des (deterministicas e
conhecidas) de cada ativo em um dado portfélio e y, y € R™, o vetor que denota as variaveis
incertas cujos valores induzem a perda de valor incorrida pelo portfolio, aqui representada por

f(w, y), que é uma funcéo cujo contradominio é o conjunto dos valores reais e cuja imagem é
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induzida pelo vetor y. Sendo p(y) a distribuicdo de probabilidade de y em R™ e VaR,(w) 0
VaR do portfolio para um nivel de confianca (1-o), 0 CVaR do portfolio para esse mesmo
nivel de confianga sera dado por (KROKHMAL; PALMQUIST; URYASEV, 2002):

CVaR,(w) = E[f(w,y)]| f(w,y) = VaR,(w)] (2.21)

Como enfatizado por Bertsimas, Lauprete e Samarov (2004) e Rockafellar e Uryasev
(2000), o CVaR retifica os problemas acarretados pelo uso do VaR ao, primeiramente,
considerar o valor esperado das perdas superiores ao valor do VaR, o que permite a
identificacdo do comportamento dessas perdas e uma apreciagdo mais precisa da exposicao do
portfolio (vide Figura 2.2). Em concomitancia, é possivel demonstrar que o CVaR € uma
medida de risco coerente, pois detém as quatro propriedades apresentadas no Quadro 2.2
(ROCKAFELLAR; URYASEYV, 2000).

Distribuicao do Valor da Carteira
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Figura 2.2 — Distribuicéo de probabilidade do valor de uma carteira hipotética, juntamente com a indicagdo das
perdas implicadas pelas estatisticas VaR e CVaR, que foram calculadas para um nivel de confianca de 95%.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, como o CVaR sempre esta associado a uma perda superior aquela sugerida
pelo VaR, conforme a demonstracdo matematica feita por Rockafellar e Uryasev (2002), a
selecdo de portfolios através da otimizacdo ou limitacdo do CVaR sempre conduz a valores
desejaveis para 0 VaR, prerrogativa esta que é proficua quando questdes concernentes a
demandas regulatorias estdo imbricadas no processo de sele¢do. Nesse sentido, como mostram
os trabalhos de Bertsimas, Lauprete e Samarov (2004), Krokhmal, Palmquist e Uryasev
(2002) e Rockafellar e Uryasev (2000, 2002), o CVaR pode ser utilizado no problema de
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selecdo de forma conveniente e favoravel a implementacdo de modelos computacionais, pois
diversas formulacfes recaem em problemas de programacéo linear convexa, para 0s quais ha

uma grande variedade de algoritmos eficazes e eficientes disponiveis.

2.1.4.2 Modelos de Selecédo de Carteiras Alicercados sobre a Estatistica CVaR

Exposta a definicdo do CVaR e de suas principais propriedades para sua utilizacdo em
problemas de selecdo de portfélios, podem ser discutidas, entdo, formulagdes destinadas a
empregar essa estatistica para mensuracao do risco vinculado a um portfélio. A partir desse
momento, para manter conformidade com trabalhos subseqiientemente abordados, sera
admitido que o valor da estatistica CVaR seja igual ao valor esperado do portfélio condicional
a sucessao de perdas superiores aquela indicada pelo seu VaR (esse VaR remete a primeira
definicdo dada a essa estatistica no item 2.1.4). Como é possivel depreender, essa formulacao
é equivalente aquela anteriormente apresentada, com a diferenca de que a estatistica é
calculada em termos do valor do portfélio, e ndo de suas perdas. De modo analogo, o VaR
também passara a ser expresso em termos do valor do portfélio.

Em face das reformulagBes introduzidas no paragrafo anterior, o objetivo de um
problema de selecdo de carteiras torna-se, entdo, maximizar o CVaR da carteira de
investimentos ou, alternativamente, maximizar o retorno esperado da carteira para um dado
nivel admissivel de perdas (valor minimo almejado para o CVaR), conforme Krokhmal,
Palmquist e Uryasev (2002).

Dado que um dos objetivos desse trabalho reside no desenvolvimento de um modelo de
selecdo de portfolios para aplicacdes praticas e que diversos modelos alicercados sobre a
métrica CVaR e encontrados na literatura possuem, essencialmente, as mesmas propriedades
matematicas basilares, a discussdo aqui conduzida contemplara apenas o de Krokhmal,
Palmquist e Uryasev (2002). Formulagdes alternativas, porém com diversas similaridades ao
modelo mencionado, podem ser encontradas, por exemplo, em Aradjo (2009), Bertsimas,
Lauprete e Samarov (2004), Ferreira (2006) e Topaglou, Vladimirou e Zenios (2002).

Desse modo, para o desenvolvimento do modelo de Krokhmal, Palmquist e Uryasev
(2002), é inicialmente necessaria a definicdo de uma funcdo auxiliar F,(w, ), a qual esta

vinculada ao CVaR e ao VaR do portfélio para um dado nivel de confianca (1-o) e é
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determinada pela seguinte expressao:

1
Fuw,) = 0+ - f  [max [fw,) = ¢,0]}p(y)dy (2.22)
y ER™

De acordo com as demonstracGes feitas por Rockafellar e Uryasev (2000), a
minimizacdo da funcdo F.(w, £) em relacdo as variaveis w e C é equivalente & maximizagédo
do CVaR em relacdo a variavel w. Além disso, sob condi¢fes bastante gerais, a minimizacéo
de F, produz um par (w*, £*), ndo necessariamente unico, tal que w* minimiza o CVaR do
portfolio e C* fornece o valor do VaR associado a esse CVaR minimo (KROKHMAL;
PALMQUIST; URYASEYV, 2002).

Em adicdo, como afirmam Krokhmal, Palmquist e Uryasev (2002), quando a funcao
f(w, y) é convexa com respeito a variavel w, F, tambem sera convexa, do mesmo modo que a
funcdo que define o CVaR do portfélio. Logo, se as restricbes forem tais que o conjunto de
solugdes formado é convexo, o problema de minimizacdo recaira em um problema de
programacéo convexa (KROKHMAL; PALMQUIST; URYASEV, 2002).

O segundo passo para o desenvolvimento do modelo de Krokhmal, Palmquist e Uryasev
(2002) consiste em aproximar a integral que aparece na expressdo (2.22), objetivando o uso
da mesma em um modelo de otimizacdo deterministico. Com esse intuito, 0s autores propdem
a formacdo de cenarios que caracterizem a distribuicdo de probabilidade p(y), o que pode ser
feito, por exemplo, através de simulagfes de Monte Carlo. Através desse processo, uma
quantidade J de cenérios derivados da varidvel aleatéria y pode ser construida, sendo
associada a cada cenario uma probabilidade w; de consecugéo. Essas modificagbes permitem

que a funcdo F, seja linearizada, reduzindo-se a seguinte expressao:

J
F,(w,0) =T+ éz Trj{max[f(w, y]-) - O]} (2.23)

j=1

Por fim, para eliminar o operador de maximizacdo da expressao anterior, é suficiente a
adicdo de variaveis e restricdes auxiliares, emulando o célculo do operador, de acordo com
Krokhmal, Palmquist e Uryasev (2002). Segundo os mesmos autores, feitas as alteracoes,
prova-se possivel, entdo, constituir um problema de programacao linear, o qual sera convexo

se, e somente se, as condic¢des previamente mencionadas forem satisfeitas.
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2.1.5 Modelos Multiperiodo e Programacao Estocastica

De modo geral, um dos principais problemas que emergem com a adocdo de modelos
simplificados para alocacdo 6tima de ativos financeiros em carteiras de investimento envolve
a questao da “miopia” do modelo de otimizacdo (FABOZZI et al., 2007; GULPINAR;
RUSTEM; SETTEGREN, 2003; KAHNEMAN et al., 1997). De fato, quando o modelo
assume a existéncia de apenas um periodo de otimizacdo, sdo negligenciados os impactos
decorrentes dos custos de transacdo, das tendéncias observadas no comportamento dos ativos
financeiros do universo de selecdo e dos conflitos existentes entre compor uma carteira 6tima
para um periodo e uma carteira 6tima para multiplos periodos (CHRYSSIKOU, 1998;
FABOZZI et al., 2007). Conseqgulientemente, as solucbes produzidas pelos referidos modelos
acabam se provando insatisfatdrias em multiplas situacées (FABOZZI et al., 2007).

Naturalmente, ao serem considerados multiplos periodos para alocacdo 6tima de ativos
financeiros em uma carteira de investimentos, mostra-se requisitada a execucdo de uma
analise mais apurada do comportamento estocastico das varidveis aleatérias envolvidas no
problema, pois o horizonte de tempo sob andlise passara a ser composto por diversos
intervalos, ao final dos quais ocorrera o rebalanceamento da carteira em face das realizagdes
das variaveis aleatorias nos intervalos passados (FABOZZI et al., 2007). Logo, a vasta
maioria dos modelos multiperiodo acaba empregando técnicas de programacdo estocastica
para capturar com maior precisdo a evolugdo esperada das variaveis aleatdrias do problema
(CONSIGLI; DEMPSTER, 1998; FABOZZI et al, 2007; JI; WANG; YU, 2003;
KOUWENBERG, 2001; MERTON, 1969; SHAPIRO et al., 2009).

De acordo com Ji, Wang e Yu (2003), os modelos de programacdo estocastica para
alocacdo de ativos e formacéo de carteiras de investimento podem ser vistos como modelos
dindmicos de decisdo multiperiodo nos quais as transacfes financeiras ocorrem em pontos
discretos no tempo. A despeito dessa afirmacdo, também existem versdes continuas desses
modelos (MERTON, 1969). Além disso, segundo Fabozzi et al. (2007), a teoria da
programacado estocastica aplicada a esses problemas pode ser genericamente utilizada para
tratar a presencga de variaveis aleatorias em trés classes gerais de problemas, as quais podem
eclodir quando da: otimizacdo do valor esperado da fungédo objetivo em um modelo de selecéo
de carteiras com multiplos periodos; necessidade de inclusdo de medidas de risco; formagéo
de restricdes que envolvam variaveis aleatorias.

Dentro desse espectro, Fabozzi et al. (2007) elaboram um modelo genérico baseado em
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programacdo estocastica para selecdo de portfélios em multiplos periodos. Nesse contexto,
seja Wy o capital inicial de um investidor, W+t o capital desse individuo ao final do altimo

periodo de selecdo e U a sua funcdo utilidade. Em adicéo, seja:

w(®) = {wo, Wi, ., Wi Ly(® = {yo.y{", ... y3 | e 2(®) = {2, 2", ..., 2}

O conjunto de vetores que representam, respectivamente, as quantias investidas, vendidas e
adquiridas de cada ativo disponivel condicionalmente as realizacbes &= {&i, ..., &} do
processo estocastico que governa o retorno dos ativos ¥ = (¥4, ..., Fp), com & = (Eoy, -.., EN) €
= (fop .., Tne), t =1, ..., T, onde T € 0 nimero de periodos considerado no modelo e
(N+1) é o nimero de ativos presentes no universo de ativos financeiros para composicao da
carteira de investimento, dentre os quais esta a moeda através da qual as transa¢Bes ocorrerao,
que ocupa o indice i = 0.

Admitindo que, ao término de cada periodo, sera efetuado apenas um rebalanceamento
da carteira, sem resgate ou aporte de capital, e com custos de transa¢do dados por c, (venda) e

Cc (compra), a funcdo objetivo do modelo pode ser escrita da seguinte forma:

S

U(W. 2.24
w(z)r,ryl?gz(z)zps (W) (2.24)

s=1

Sujeita as restri¢oes:

N N
s __ S _ S —
Wio = W, ZWLT =W, s=1,..,S
i=1 i=1

1

wiy = (1+rf) (Wi —yiei +2ic1)s=1,..,5t=1,..,T

N N
wie = (1+75,) <wg,t_1 F ) A=)yt - ) (+ cc)zgt_1>,s —1,.,5t=1,..,T
i=1 i=1

S __ S/
Wit = Wit

Win Vi1 Zit-1 =2 0,s=1,..,5,t=1,..,T,i=0,..,N

Nas equacdes precedentes, ps, s = 1, ...,S, € a probabilidade de que o cenario s se

materialize, sendo cada cenario descrito por uma particular realizacdo da variavel aleatéria
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multidimensional f;. Além disso, s e s’ denotam os pares de cenarios cujos caminhos seguidos
até o instante t sdo iguais, ou seja, cujas realizacfes de T, sdo iguais até esse instante.
Evidentemente, em tal situacao, espera-se que a evolucao das alocacgdes até o referido instante
seja idéntica para ambos cenarios, justificando a existéncia da quarta restricdo do conjunto de
constrangimentos do modelo (FABOZZI et al.,, 2007). Essa imposi¢do estd diretamente
atrelada, assim, a condicdo de ndo antecipacdo: a decisdo tomada em um periodo quanto ao
rebalanceamento do portfélio depende apenas das realizacbes passadas das variaveis
aleatérias do problema, ndo sendo impactada pelas suas realizacdes futuras (CONSIGLI;
DEMPSTER, 1998; FABOZZI et al., 2007; SHAPIRO et al., 2009).

Ainda de acordo com o modelo de Fabozzi et al. (2007) e Shapiro et al. (2009), a
propriedade de ndo antecipacdo implica que, com excecdo da carteira sugerida pelo modelo
para o inicio do horizonte de investimento, cuja composicdo reflete exclusivamente as
realizac6es conhecidas a priori das variaveis aleatdrias do problema, todas as demais carteiras,
cuja formac&o é decorrente dos rebalanceamentos previstos pelo modelo, séo condicionais ao
cenario ao qual estdo associadas.

Desse modo, a funcdo objetivo presente na equacéo (2.24) representa o valor esperado
da utilidade da riqueza do investidor ao final do periodo T com base nas realizacdes atreladas
a cada cenario. Para fins praticos, esses cenarios podem ser gerados, por exemplo, através de
ferramentas estatisticas e de técnicas de simulacdo (RIBEIRO; RUSSI; SOSNOSKI, 2007).

Paralelamente, & importante atentar ao fato de que a quantidade de variaveis do
problema é diretamente proporcional a quantidade de cenarios gerados e, por conseguinte, um
namero excessivo pode tornar o problema computacionalmente intratvel; em contraposicéo,
um numero reduzido diminui significativamente a capacidade do modelo de representar a
realidade e pode gerar discrepancias entre as amostras simuladas e as distribuicdes
probabilisticas reais, invalidando seus resultados (JI; WANG; YU, 2003). Logo, um
indesejavel trade-off entre a precisdo dos resultados e o tamanho do problema surge no
modelo de Fabozzi et al. (2007), sendo também constatado em problemas de programacéo
estocastica de outras naturezas (FABOZZI et al., 2007; SHAPIRO et al., 2009).

Outra questdo cuja abordagem é impreterivel durante a geracdo de cenarios envolve a
hip6tese de inexisténcia de oportunidades de arbitragem e a sua aplicabilidade ao conjunto de
cenarios simulados (JI; WANG; YU, 2003). Conforme o estudo de Ji, Wang e Yu (2003),
caso 0s cenarios simulados criem oportunidades de arbitragem, estas tenderdo a ser
exploradas pelo modelo de programacéo estocastica em uso, pois, independentemente de suas

caracteristicas, sempre haverd um trade-off entre risco e retorno e, por conseguinte, se existir
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uma estratégia de investimento que gere um dado nivel de retorno sem risco, essa tendera a
ser explorada imediatamente. Logo, expressivas distor¢cbes podem ser introduzidas nos
resultados do modelo caso essa questdo ndo seja devidamente estudada. Técnicas de geracdo
de arvores de cenarios serdo perscrutadas no item 2.4.

Retomando o modelo formulado por Fabozzi et al. (2007), é fundamental notar o papel
desempenhado pelas trés primeiras restricbes do modelo. No caso da primeira, essa impde
uma igualdade entre o capital alocado na carteira e o capital distribuido entre os ativos da
carteira, 0os quais devem ser coincidentes, de fato. Ja a segunda restricdo corresponde a
equacdo de balanceamento do modelo (FABOZZI et al., 2007), indicando que o capital
investido em um ativo no inicio do periodo t-1, somado as aplicacdes adicionais e as vendas
das participagdes da carteira nesse mesmo ativo e acrescido do rendimento obtido entre t-1 e t,
deve ser igual ao capital investido no referido ativo no inicio do periodo t. Em contraposicdo,
a terceira restricdo representa as atualizacGes periodicas da conta corrente baseadas nas
receitas auferidas com a venda de ativos e nas despesas com a compra de ativos (FABOZZI et
al., 2007).

Introduzido o modelo de Fabozzi et al. (2007), é possivel apresentar, entdo, algumas
variacOes sagazes e que também recorrem a programacdo estocastica para modelagem do
problema. Nesse sentido, 0 modelo de Gulpinar, Rustem e Settergren (2003) constitui uma
aplicacdo da programacdo estocéstica a formulacdo original de Markowitz (1952), gerando
um modelo multiperiodo cuja funcdo objetivo compreende a minimizacdo da variancia do
portfolio relativa a um benchmark para um dado nivel de retorno esperado desejado e com
restricdes relacionadas a limites de participacdo de ativos e de compra e venda. Desse modo, 0
comportamento do investidor ante o risco do investimento é modelado, nesse caso, através do
tradicional conflito de escolha entre risco e retorno, e ndo por meio de funcdes utilidade.

Paralelamente, Carifio et al. (1994) e Consigli e Dempster (1998) elaboram um modelo
de programacdo estocéastica dirigido a um problema mais amplo, que envolve a Gestdo de
Ativos e Passivos (Assets and Liabilities Management — ALM). Esses problemas, segundo a
definicdo de Ji, Wang e Yu (2003), tratam do conflito de um investidor que se depara com
uma sequéncia de pagamentos de passivos no futuro e que deseja construir um portfélio 6timo
de ativos financeiros apto a atender as necessidades de pagamento sob uma ampla variedade
de plausiveis cenérios e que admita a possibilidade de execucdo de futuros aportes e resgates
de capital. Além disso, tanto os valores a serem pagos quanto 0s retornos dos ativos

constituintes do portfélio dependem de futuros estados da natureza (JI; WANG; YU, 2003).
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2.2 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA DE MODELOS DE
SELECAO DE CARTEIRAS

Uma questdo fundamental que é apresentada a qualquer investidor que deseje selecionar
quantitativamente carteiras de investimentos consiste na estimagdo dos parametros de entrada
do modelo a ser empregado para selecdo. Como destacam Fabozzi et al. (2007), Jorion (1986)
e Ledoit e Wolf (2003), politicas de investimento construidas a partir de estimativas pouco
confiaveis dos parametros de entrada tipicamente falham em apresentar um desempenho
satisfatorio na préatica, pois a incerteza dos valores dos parametros conduz a selecdo de
carteiras subdtimas, independentemente da robustez e tenacidade do modelo de selegdo. Por
essa razdo, o problema de estimacdo dos parametros de entrada tem ganhado crescente
atencdo no meio académico (FABOZZI et al., 2007; LUENBERGER, 1998).

Em particular, Jorion (1986) destaca o impacto negativo acarretado pelas incertezas
presentes em estimativas da matriz de covariancias dos ativos disponiveis para investimento e,
principalmente, em estimativas do retorno esperado desses ativos, visdo essa que é também
compartilhada por Luenberger (1998). De fato, como salientam Luenberger (1998) e Merton
(1980), a matriz de covariancias, embora padeca do mesmo problema que 0s retornos
esperados, tende a exibir maior estabilidade ao longo do tempo. Além disso, os resultados dos
modelos quantitativos de selecdo de carteiras se mostram peculiarmente sensiveis a pequenas
perturbacdes nos retornos esperados dos ativos (JORION, 1986; LUENBERGER, 1998).

Da analise realizada nos paragrafos precedentes é possivel concluir, portanto, que a
questdo da estimacdo dos retornos esperados e da matriz de covariancias deve ser
minimamente explorada e abordada para que a aplicacdo de um modelo de selecdo de
carteiras seja exequivel na pratica.

Assim, o objetivo desse item da revisdo bibliografica sera investigar possiveis
alternativas que podem ser adotadas como substitutas das estimativas estatisticas
tradicionalmente usadas para estimar os retornos esperados e a matriz de covariancias. Como
foge ao escopo do trabalho tratar extensivamente esse assunto, serdo apresentadas apenas
algumas diretivas e possibilidades que poderéo ser aplicadas no presente contexto, destacando
a importancia do tema para o campo da gestdo de investimentos; logo, a discusséo aqui
conduzida estara longe de ser exaustiva.

Feita essa ressalva, mostra-se possivel, entdo, proceder aos resultados da revisao
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bibliografica sobre o assunto. Inicialmente, no caso dos retornos esperados, uma possivel
abordagem € aquela proposta por Jorion (1986), que se baseia em métodos de inferéncia
bayesiana e estimadores de encolhimento (traducéo literal da expressdo shrinkage estimators)
para concepg¢do de uma estimativa mais confiavel do retorno esperado de um ativo financeiro.
Visando a construcdo do estimador, é inicialmente definida uma funcao de perda, que avalia
precisamente a reducdo de utilidade sofrida pelo investidor em decorréncia da incerteza dos
parametros de entrada (JORION, 1986). Desse modo, essa funcdo captura o impacto das
incertezas sobre a qualidade dos resultados gerados por um modelo de sele¢do de carteiras
(JORION, 1986), que ultimamente afetardo a utilidade do titular da carteira produzida pelo
modelo.

A partir da funcdo de perda, Jorion (1986) define, entdo, uma fungdo de risco, que
avalia a capacidade de um estimador de estimar uma estatistica desejada. Dessa funcao
emerge, finalmente, o conceito de admissibilidade, o qual impbe que um estimador é
admissivel se, e somente se, ndo existe um segundo estimador com risco menor ou igual ao
primeiro para qualquer valor verdadeiro da estatistica que se quer estimar. Jorion (1986)
demonstra, entdo, que a média aritmética de uma série de retornos, usualmente adotada para o
calculo do retorno esperado de um ativo, ndo é um estimador admissivel, confirmando sua
inadequacdo no contexto de selecdo de carteiras de investimento.

Para supressdo das deficiéncias reveladas pela média aritmética, Jorion (1986) adota,
entdo, um método de encolhimento, que pondera a média aritmética com uma estimativa
robusta e estruturada (valor-alvo) do verdadeiro retorno esperado dos ativos sob anélise.
Coincidentemente, € possivel provar, através de métodos de inferéncia bayesiana, que o valor-
alvo 6timo € o proprio retorno da carteira de minima variancia do modelo de Markowitz
(1952), embora a deducdo matematica dessa variavel ndo seja oriunda desse modelo.

Dessa maneira, € construido um estimador para o vetor r de retornos de n ativos em
consideracdo, dado o vetor de médias aritméticas das séries de retornos amostrais, y, cada
qual com T elementos, e a estimativa amostral da matriz de covariancias, £, de forma que o
peso de ponderacdo (w) possa ser determinado através de um metodo de inferéncia bayesiana
(JORION, 1986). Nesse contexto, Jorion (1986) deduz a seguinte féormula para o seu
estimador, o qual € denominado estimador de Bayes-Stein (FABOZZI et al., 2007):

E(r) = (1 -w)y + w¥, (2.25)

Onde (1 é um vetor cujos elementos sdo todos unitarios):
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1Ty
G =—= 3 (2.26)
Yo = 1511
+2)(T-1
W= (+2)T—1) (2.27)

(m+2)(T—1) +T(T—N—2)F - 90) @ — o)

No que tange aos resultados gerados por esse estimador, Jorion (1986) conclui que o
estimador de Bayes-Stein conduz a composicdo de carteiras de investimentos que sempre
superam suas versdes analogas, formadas através do uso da média aritmética para estimacao
do retorno esperado. Em certos casos, os ganhos proporcionados podem elevar em alguns
pontos percentuais o retorno absoluto das carteiras, demonstrando em termos quantitativos o
potencial desse estimador para aplicacdes praticas (JORION, 1986).

Paralelamente, Topaglou, Vladimirou e Zenios (2002) também preconizam o uso desse
estimador como um aprimoramento em relacdo a média aritmética tradicional, empregando-o
em um contexto no qual o estimador de Bayes-Stein € utilizado em conjunto com um modelo
de selecdo de carteiras baseado na métrica de risco CVaR e em arvores de cenarios. Em um
contexto distinto, Harvey et al. (2010) também empregam esses estimador para
aperfeicoamento dos resultados de seu modelo, registrando beneficios com o seu uso.

Como adiantado no inicio desse item, outro problema frequliente durante a estimacao dos
parametros de entradas de um modelo de selecdo de carteiras compreende a estimacdo da
matriz de covaridncias, a qual é imprescindivel para avaliacdo das correlagdes entre os ativos
financeiros e, portanto, para formagdo de uma carteira diversificada. Para retificagdo desse
problema, uma alternativa € o modelo proposto por Ledoit e Wolf (2003), que, de modo
analogo ao modelo de Jorion (1986), utiliza 0 método de encolhimento para criacdo de um
estimador de maior credibilidade para a matriz de covariancias.

Antes de proceder-se ao detalhamento do modelo, deverdo ser abordadas trés hipoteses
gue atuam como sustentaculos da abordagem dos autores (LEDOIT; WOLF, 2003):

e Os retornos dos ativos sao independentes e identicamente distribuidos ao decorrer
do tempo;
e O numero de ativos sob andlise, N, é fixo e finito, enquanto que o0 numero de
observacdes de retornos diarios por ativo, T, pode assumir qualquer valor;
e O momento de quarta ordem de qualquer uma das séries de retornos é finito.
Todavia, 0s retornos ndo precisam seguir distribuigdes normais.
Descritas as hipdteses, é possivel, entdo, analisar o modelo proposto pelos autores.

Como a abordagem é alicercada sobre estimadores de encolhimento, a aplicacdo do modelo
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requer, inicialmente, a definicdo de uma estimativa robusta e estruturada para ponderacéo
com a tradicional estimativa da matriz de covariancias. Com esse intuito, os autores modelam
0s retornos dos ativos através de uma regressdao dos mesmos em relacdo ao retorno exibido

por um portfélio de mercado (o S&P 500, por exemplo), de forma que seja possivel escrever:
Xit = 0 + BiXor + &t (2.28)

Onde x;; denota o retorno do ativo i, i =1, 2, ..., N, noinstante t, t = 1, 2, ..., T, Xot € 0 retorno
do portfélio de mercado e &j; € 0 residuo. Nesse momento, assume-se que 0s residuos possuam
média nula e variancia constante e ndo exibam autocorrelacdo (LEDOIT; WOLF, 2003).

Sob essas hipoteses, Ledoit e Wolf (2003) demonstram que a equacgdo (2.28) implica

uma matriz de covariancias dada por:
@ = o,0Bpt+ A (2.29)

Onde ® denota a matriz de covariancias, B é o vetor cujo elemento da linha i € igual a B3, i =
1,2, ..., N, o% € a variancia (constante) dos retornos do portfolio de mercado e A é a matriz
cuja diagonal contém as variancias dos residuos da regressao e cujos elementos restantes sdo

nulos. Nessas condicdes, um estimador para essa matriz de covariancia (F) é dado por:
F = sy,bbt + D (2.30)

Onde sy, € a variancia amostral dos retornos do portfélio de mercado, b é o vetor cujo
elemento da linha i € a estimativa amostral de Bi e D é a estimativa amostral de A.

A partir da equacdo (2.30), o estimador de encolhimento da matriz de covariancias (Sg)
pode ser escrito da seguinte forma:

Kk K
S, =TF+(1——>S (2.31)

Onde S é a matriz de covariancias tradicional e k € um estimador da variavel aleatéria «, que
corresponde ao peso aplicado para o calculo do estimador de encolhimento. As férmulas para
o calculo de k podem ser encontradas no trabalho de Ledoit e Wolf (2003).

Ledoit e Wolf (2003) concluem que o estimador definido pela expressdo (2.31) prova-se
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mais robusto, tenaz e preciso do que o estimador convencional (S), pois o encolhimento deste
altimo em direcdo a F produz um estimador Sg mais consistente e menos suscetivel a
perturbacdes dos valores de entrada do modelo. Em relacdo a esse aspecto, € imprescindivel
notar que o estimador F, embora mais robusto do que S, é enviesado, enquanto esse ultimo é
um estimador justo. N&o obstante, S releva-se uma escolha inadequada em funcdo de sua
suscetibilidade a presenca de valores atipicos (outliers) nas amostras, ao passo que o viés de F
é justificado pela sua consisténcia e consonancia tedrica.

Logo, o0 uso da matriz Sg como substituta de S traz impactos positivos em portfélios
construidos a partir de modelos de otimizacdo e eleva a precisdo dos resultados por eles
gerados a medida que alia, grosso modo, a robustez de F a justeza de S (LEDOIT; WOLF,
2003). Ademais, Ledoit e Wolf (2003) destacam que o estimador por eles desenvolvido
sempre produz matrizes de covaridncia inversiveis e positivas semidefinidas, assegurando a
consisténcia matematica do estimador e sua usabilidade em problemas de selecdo de carteiras.

Ainda no que tange a estimacdo de parametros para utilizacdo pratica de modelos
quantitativos de selecdo de carteiras, outra questdo de particular relevancia refere-se a
estimacdo das volatilidades dos ativos disponiveis e da analise da evolucdo temporal das
mesmas. De fato, Hull (2008), Santos (2006), Tsay (2005) e outros autores consultados
salientam que raramente a volatilidade de um ativo permanece constante no tempo, razao pela
qual essa questdo merece ser discutida em aplica¢fes que envolvam a variavel.

Nesse contexto, uma proposta € a utilizacdo de métodos economeétricos, dentre 0s quais
se pronuncia notoriamente o método GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), proposto por Bollerslev (1986). Esse modelo prop6e que a variancia dos
retornos de um ativo possa ser modelada segundo a equacédo (2.32), na qual 6%, n =1, 2, ...,
denota a variancia dos retornos do ativo no instante n, o, Bi e ® denotam constantes néo-
negativas do modelo estimadas estatisticamente e a, € a inovacdo da série no instante n

(diferenca entre o retorno observado em n e o retorno esperado nesse instante) (TSAY, 2005):

P q
op =w+ Z a;op_; + Z Bian-—i (2.32)
i=1

i=1

Na equacdo (2.32), os parametros p e g estdo relacionados a ordem do modelo,
comumente indicado por GARCHY(p, q) (TSAY, 2005). Como destaca Hull (2008), o modelo

GARCH(1,1), grosso modo, é a versdo mais empregada na pratica em decorréncia de sua
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parcimdnia e capacidade para explicar com razoavel apreciacdo estatistica 0 comportamento
da variancia dos retornos de um ativo financeiro.

De modo a simplificar e facilitar o uso dos modelos GARCH(p, q), Hull (2008) propde
a adogdo da hipotese de que o retorno diario esperado seja assumido nulo em qualquer
instante. Essa suposicdo € justificada, segundo o autor, pelo fato de que o retorno diario
esperado de um ativo, em geral, é significativamente inferior ao desvio padrdo dos retornos
diarios. Desse modo, os célculos podem ser simplificados sem o comprometimento do
modelo, que assume, entdo, a seguinte forma, na qual y é um pardmetro do modelo e V\p é a

variancia de longo prazo do ativo (HULL, 2008):

q p q
on =YVip + Z aog_; + Z BiuZ_;, Z o + Z B < 1 (2.33)
i=1 i

Admitindo a validez da hipétese preconizada por Hull (2008), é possivel derivar uma
versdo continua do modelo GARCH(1,1) por meio de processos estocasticos (vide Apéndice
C), a qual é util para modelagem de ativos em tempo continuo. Em adic¢do, Hull (2008)
propde a expansdo do modelo GARCH(p, q) exposto para uma versdo multivariada, a partir
da qual seria possivel modelar a evolugdo temporal de matrizes de covariancias.

Como justificativas para o uso do modelo GARCH(p, q) para caracterizacdo da
volatilidade de um ativo, Tsay (2005) cita: sua capacidade de reproduzir o efeito de formacao
de grupos de volatilidade (uma variancia elevada em um periodo tende a ser sucedida por uma
variancia também elevada); sua capacidade de conceber séries de volatilidade leptocdrticas,
consoante com evidéncias empiricas; e seu potencial de gerar funcdes paramétricas simples e

precisas para descrever a evolugdo temporal da volatilidade.

2.3 PRECIFICACAO DE ATIVOS FINANCEIROS ATRAVES DE
FERRAMENTAS DE CALCULO ESTOCASTICO

Nesse item serdo discutidas sucintamente as técnicas de precificacdo de ativos
financeiros através de ferramentas de calculo estocastico, investigando os casos especificos de

acoes e derivativos de acOes, 0s quais serdo de especial importancia para o desenvolvimento
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do trabalho e compreensao dos itens subsequentes do texto.

2.3.1 Processos Estocasticos

Segundo Hillier e Lieberman (2001), um processo estocastico é definido como uma
colecdo indexada de variaveis aleatorias {Xi} = {Xo, X1, Xz, ...}, onde o indice t varia
conforme um dado conjunto T. Em geral, T é concebido como um conjunto de inteiros ndo-
negativos, e X; representa uma medida caracteristica de interesse no instante t, como o nivel
de estoque de um produto, a demanda de uma determinada mercadoria ou 0 preco de uma
acdo (HILLIER; LIEBERMAN, 2001).

Considerando, ainda, a defini¢cdo postulada no pardgrafo precedente, cabe salientar que
a mesma refere-se a processos estocasticos em tempo discreto com um espaco discreto de
estados (HULL, 2008). Alternativamente, é possivel definir processos estocasticos em tempo
continuo, para 0s quais 0 parametro t assume valores reais em um dado intervalo (HULL,
2008). Além disso, também é possivel definir processos estocasticos com um espacgo continuo
de estados, para os quais a varidvel X; pode assumir valores continuos dentro de um
determinado intervalo (HULL, 2008).

De modo geral, a principal aplicacdo da teoria de processos estocasticos reside na
modelagem do comportamento de sistemas operantes em um determinado periodo de tempo e
que, evidentemente, evoluem estocasticamente (HILLIER; LIEBERMAN, 2001). Por
conseguinte, como a evolucdo temporal de diversos ativos financeiros tende a exibir um perfil
estocastico, 0 emprego de processos da referida classe para modelagem desse comportamento
é sensato e justificado (HULL, 2008).

2.3.2 Movimento Browniano e Processos Estocasticos para Modelagem Matematica

em Financgas

Dentro da classe de processos estocasticos markovianos, uma subclasse de especial

relevancia para a precificacdo de ativos financeiros compreende o processo de movimento




83

browniano, também denominado processo de Wiener (ROSS, 2007). Expresso formalmente,
uma variavel z segue um processo de Wiener se obedece a duas propriedades principais
(HULL, 2008). A primeira delas impde que a variacdo Az ocorrida em um breve periodo de

tempo At deve ser dada pela equacéo (2.34), onde € possui uma distribui¢do normal padréo:

Az = eVAt (2.34)

Por sua vez, a segunda propriedade de um processo de Wiener exige que os valores de
Az calculados para dois intervalos de tempo ndo sobrepostos sejam independentes. Assim, é
trivial demonstrar que Az segue uma distribuicdo normal de média nula e variancia At.

Direcionando a atenc¢do para a variacdo da variavel z ao decorrer de um longo periodo
de tempo de tamanho T, Hull (2008) demonstra que esse caso pode ser simplesmente
analisado como a soma de mudancas na variavel z ocorridas em N sucessivos intervalos de
tempo de tamanho At, com NAt = T. Novamente, essa variagdo também segue uma
distribuicdo normal com media nula e variancia igual a T (HULL, 2008).

Estendendo as andlises precedentes, € pertinente considerar o caso em que os intervalos
de tempo At tendem a zero. Nesse caso, a variacdo Az podera ser representada pela diferencial
estocastica dz (HULL, 2008), que sera util para a construcdo das equagdes diferenciais
estocasticas de equacionamentos estudados adiante. Um exemplo dos mesmos consiste na
extensdo do processo de Wiener definido anteriormente através da adicdo de um termo de
arrasto, que gera um processo com taxa de crescimento constante ndo-nula denominado
movimento browniano geométrico (HULL, 2008). Assim, se X segue um movimento

browniano geométrico com arrasto p e volatilidade o, entdo (HULL, 2008):

dx = pdt + odz (2.35)

Conforme as demonstrac@es feitas por Hull (2008), a variacdo da variavel x definida na
equacdo (2.35) em qualquer horizonte de tempo T é uma variavel aleatéria com distribuicdo
normal de média puT e variancia o?T. Comumente, para uma acdo que nao distribui
dividendos, é tradicional modelar a evolucdo de seu retorno (dS/S, onde S é o prego da ac¢éo) a
partir de um movimento browniano geométrico, no qual a média corresponderd a taxa de

retorno esperada para a a¢do e o, a sua volatilidade (HULL, 2008). Assim:
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dS = uSdt + oSdz (2.36)

Por fim, é pertinente salientar que o processo descrito pela equacdo diferencial
estocastica (2.36) pode ser estendido para eliminar a restricdo de constancia de p e . Assim,
0 preco da acdo (S) pode ser modelado como um processo de Itd, o qual assume que a média
e a volatilidade sdo funcdes do tempo e do preco da acdo (HULL, 2008).

Retornando a equacdo (2.36), uma questdo que emerge nesse contexto refere-se a
distribuicdo de probabilidade do preco de uma ag¢do que segue 0 processo estocastico indicado
pela equacdo citada. Essa questdo pode ser solucionada através aplicacdo de alguns resultados
gerais de célculo estocastico (Lema de It6), conduzindo a um resultado que afirma que o
retorno logaritmico (composicdo continua) da acdo segue uma distribuicdo normal (HULL,
2008). Em termos matematicos, considerando que o pre¢o da ac¢ao no instante t =0 é Sp e, no
instante t = T, Sy, € valida a seguinte relacdo (HULL, 2008), na qual N(m, s?) denota uma

distribuicdo normal de média m e variancia sz

(InSp —1InSy) ~N K — %2> T, GZTl (2.37)

Portanto, como o retorno In (St/Sp) segue uma distribuicdo normal e Sy é um valor
deterministico observavel em t = 0, constata-se que o modelo expresso através da equagéo
(2.36) impde que St segue uma distribuicdo lognormal. E pertinente destacar, por fim, que a
relagdo (2.37) demonstra que, segundo esse modelo, o desvio padrdo do logaritmo neperiano
do preco da acdo no instante T é diretamente proporcional a T4, ou seja, quanto maior o

periodo de tempo em questdo, maior € a incerteza a respeito do preco da agéo.
2.3.3 Opcoes e sua Precificagdo através da Formula de Black e Scholes

Dado o intuito de aplicar as ferramentas de célculo estocéstico para precificacdo de
ativos financeiros, em especial derivativos, mostra-se necessaria fazer uma breve revisao
sobre 0s mesmos. Assim, de acordo com Hull (2008), um derivativo pode ser definido como
um instrumento financeiro cujo preco depende (ou é derivado) dos precos de outras variaveis,

que freqlientemente correspondem a precos de ativos transacionados no mercado financeiro.
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Por exemplo, uma opc¢do de uma acdo € um derivativo cujo preco é dependente do preco da
acao (HULL, 2008). No entanto, como destaca Hull (2008), derivativos podem depender de
praticamente qualquer variavel imaginavel, tdo absurda como o tempo previsto para um dia
especifico do ano em determinada regido do planeta.

Dentro do vasto emaranhado de instrumentos financeiros que podem ser classificados
como derivativos, uma classe particularmente importante compreende as opc¢des. Opcdes sdo
derivativos comercializados tanto em bolsas quanto no mercado de balcdo. Elas sao
semelhantes aos contratos futuros e aos contratos a termo, diferindo pelo fato de que a compra
ou venda do ativo subjacente ndo é obrigatdria, ou seja, o detentor da opcéo escolhe como
devera proceder, sendo a contraparte obrigada a acatar a ordem do detentor (HULL, 2008).
Além disso, para obtencdo desse direito de compra ou venda, um investidor precisa pagar um
determinado preco (prémio) pela opcdo (HULL, 2008).

Por essa razdo, mostra-se necessaria a divisdo das opcfes em duas vastas classes, que
estdo relacionadas ao direito que outorgam ao seu titular: as op¢bes de compra (calls), que
ddo ao seu detentor o direito de comprar o0 ativo subjacente; e as opgOes de venda (puts), que
d&o ao seu detentor o direito de vender o ativo subjacente (HULL, 2008).

Por fim, cabe destacar que a aquisicdo ou venda devem ser efetuadas dentro de um
periodo de tempo até a data de expiracdo (ou maturidade) da opc¢édo. No entanto, dependendo
da opcdo, o0 seu exercicio poderd ocorrer apenas na data de expiracdo (opcdes ditas
européias), ao longo de sua vida (opcbes ditas americanas) ou em datas estabelecidas
segundo alguma regra distinta (HULL, 2008).

A partir dos resultados expostos no item 2.3.2, Black e Scholes (1973) derivaram
equacOes que, em determinadas condigOes, deveriam ser satisfeitas por qualquer opcéo
européia. Para derivacdo desses resultados, 0s autores assumem as seguintes condicdes e
hipdteses (HULL, 2008):

e O preco das ac¢des segue uma distribuicdo lognormal (vide item 2.3.2) com média
e variancia constantes;

e N&o existem custos de transacdo de ativos e ndo ha incidéncia de quaisquer
impostos sobre as operacdes realizadas;

e A taxa de juros livre de risco do mercado € constante e igual para todas as
maturidades;

e Na&o existem oportunidades de arbitragem no mercado; a venda a descoberto de

ativos € permitida e toda receita obtida com a operacdo pode ser utilizada para a
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execucdo de outras operacdes;
e Além disso, supde-se que transagdes financeiras sdo realizadas continuamente no
mercado e que ac¢les ndo distribuem dividendos (HULL, 2008).

Apesar das fortes limitacdes impostas por esses constrangimentos, vale enfatizar que
algumas das condicbes e hipoteses podem ser relaxadas para flexibilizacdo do modelo
(HULL, 2008).

Como demonstram Black e Scholes (1973), a aplicacdo de seus resultados ao caso de
uma opc¢ao de compra européia fornece a seguinte expressdo para o seu preco (c), onde T € 0
intervalo de tempo compreendido entre a emissdo da opcao (t = 0) e a sua data de expiracao (t
=T), So é 0 preco da acdo subjacente no instante t = 0 e K, 0 preco de exercicio:

¢ = SyN(d,) — Ke*TN(d,) (2.38)

Na equacéo (2.38), N(x) representa a funcdo distribuicdo acumulada da normal padrdo e
d; e d, sdo constantes determinadas a partir do preco inicial da acdo, do preco de exercicio da
opcao, da volatilidade, da taxa de juros livre de risco e da maturidade da opcdo (HULL,
2008). Analogamente, para uma opcao européia de venda, o seu preco (p) € definido por:

p = Ke "TN(—d;) — SoN(—d,) (2.39)

Novamente, as condi¢des utilizadas para derivacdo das duas equacgdes precedentes
podem ser relaxadas para que férmulas mais abrangentes e genéricas possam ser
desenvolvidas, ao custo de tornar a derivacdo e as expressdes mais complexas (MERTON,
1976). Nesse sentido, é possivel também derivar formulas analogas para opgOes européias de
indices de acdes, moedas e contratos futuros (HULL, 2008). No caso das op¢des americanas,
ainda ndo existem formulas fechadas para apreca-las, sendo necessaria a aplicacdo de métodos

numéricos ou da técnica de simulacdo de Monte Carlo para essa finalidade (HULL, 2008).

2.3.4 Modelos de Difusao e Saltos Puros

Irrefutavelmente, o modelo proposto por Black e Scholes (1973) representou uma

grande evolucdo da teoria de precificacdo de derivativos e modelagem do comportamento de
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ativos financeiros (HULL, 2008). Todavia, embora o equacionamento seja capaz de explicar,
com certa precisdo, a dindmica que rege os precos dos derivativos e como certas classes de
opcOes devem ser precificadas, percebe-se que 0 mesmo possui certas falhas estruturais e
premissas surreais (HULL, 2008). E trivial perceber, por exemplo, que o conjunto de
hipoteses e condicOes utilizado para derivagdo do modelo € consideravelmente restritivo. Sob
esse aspecto, esse conjunto pode ser relaxado, porém certas limitacfes ainda remanescem.

Em relacdo a esse aspecto, um dos principais problemas do modelo advém do fato de
que o preco de acdes e de outros ativos subjacentes ndo seguem, na préatica, uma distribuicéo
lognormal com média e variancia constantes (TSAY, 2005). De fato, conforme o estudo de
Cox e Ross (1976), no cerne do modelo de Black e Scholes (1973) e de qualquer outro
modelo desenvolvido para aprecamento de derivativos estid o processo estocastico utilizado
para modelar o comportamento temporal do ativo subjacente ao derivativo. Logo, quando o
processo estocastico se afasta da realidade, € comprometida a capacidade do modelo de gerar
precos aderentes ao comportamento do mercado e as informacdes presentes no mesmo.

Ainda dentro do ambito dos modelos matematicos para analise de séries financeiras e
precificacdo de ativos, uma preocupacao substancial se refere & viabilidade da adocdo da
hip6tese de homocedasticidade durante a construcdo do aparato matematico (HULL; WHITE,
1987; STEIN; STEIN, 1991; TSAY, 2005). Em geral, essa apreensdo € oriunda de resultados
empiricos que corroboram a ocorréncia de eventos extremos com uma probabilidade superior
aquela prevista por modelos simples, baseados nas hipoteses de constancia das volatilidades e
de normalidade das distribuicGes de retornos (HULL, 2008).

De fato, essa mesma questdo emerge quando o tradicional modelo de Black e Scholes
(1973) é utilizado para precificacdo de opgdes. Por ser baseado na hipdtese de que a
volatilidade do ativo subjacente a uma op¢do € constante, 0 modelo negligencia os efeitos
provocados pela variacdo temporal da volatilidade e que incidem sobre o preco verdadeiro da
opcdo (TSAY, 2005). Conseqlientemente, os precos calculados podem mostrar pouca
fidelidade as caracteristicas exibidas pelos mercados e seus ativos financeiros (HULL, 2008).

Para suprimir essa limitacdo, Hull (2008) enfatiza que muitos operadores do mercado
optam por utilizar superficies de volatilidade para corrigir esses efeitos. Sucintamente, essas
superficies podem ser definidas como funcdes que fornecem a volatilidade projetada pelos
operadores (volatilidade implicita) para precificacdo de uma opg¢do particular, retificando
rusticamente as perturbagdes provenientes de oscilagdes nas volatilidades.

Entretanto, embora seja factivel empregar superficies de volatilidade para retificacdo do

problema decorrente da invalidez da hipotese homocedastica, Tsay (2005) salienta que a




88

utilizacdo dessas estimativas requer cautela, pois os modelos empregados para derivacdo da
volatilidade implicita (por exemplo, 0 modelo de Black e Scholes (1973) visando a geragéo de
estimativas com base no preco de opc¢des negociadas no mercado) continuardo padecendo
daquelas deficiéncias que os caracterizam, mesmo ap0s 0 uso de técnicas como a mencionada.

Diagnosticadas as principais peculiaridades da atividade de precificacdo de opcoes, as
deficiéncias imbricadas na modelagem utilizada por Black e Scholes (1973) para explicar a
evolucdo dos precos do ativo subjacente a um derivativo podem ser resumidas conforme o
Quadro 2.3.

| Origem do Desvio |
Perfil da
distribuicéo
probabilistica

Descricdo
Em geral, as distribuicGes probabilisticas dos retornos de acdes observadas na pratica
possuem caudas mais extensas e espessas do que aquelas previstas caso esses retornos
seguissem movimentos brownianos geométricos (CARR; CHANG; MADAN, 1998;
HULL, 2008; STEIN; STEIN, 1991; TSAY, 2005).
A volatilidade de uma agéo ndo se mantém constante ao longo do tempo (HULL; WHITE,
1987; SCHWERT, 1989; SCOTT, 1987; STEIN; STEIN, 1991) e é correlacionada com o

Instabilidade da
volatilidade ao

decorrer do tempo

preco da agdo (HULL; WHITE, 1987; SCOTT, 1987; STEIN; STEIN, 1991).

Descontinuidade
do movimento dos

A evolugdo do prego das agbes é marcada por descontinuidades e saltos que tendem a
afeta-la pontualmente, os quais podem ser causados, por exemplo, pela divulgagdo

ativos trimestral de resultados de empresas (CARR; CHANG; MADAN, 1998; HULL, 2008;
MERTON, 1976). Esses saltos sdo especialmente relevantes para caracterizacdo dos
movimentos intradidrios dos retornos das a¢fes (CONT, 2001; SANTOS, 2006).
O movimento browniano geométrico é incapaz de distinguir as diferencas de escala no
comportamento do preco (SANTOS, 2006). Visto que 0s pre¢os se movem essencialmente
por saltos em escalas intradiarias, em escalas mensais também se observardo a presenca de
saltos (SANTOS, 2006). Em contraposicdo, serd apenas em escalas extensas, como
semestres ou anos, que 0s retornos se comportardo similarmente aos caminhos previstos
pelo movimento browniano geométrico (CONT, 2001; SANTOS, 2006).
O movimento browniano geométrico explica retornos extremos apenas a partir da variancia
da distribuicdo resultante, enquanto que evidéncias empiricas demonstram que esses
retornos sdo decorrentes da ocorréncia de saltos (SANTOS, 2006), os quais provocam
descontinuidades e podem produzir retornos atipicos (SANTQOS, 2006).
Quadro 2.3 — Principais desvios encontrados entre as caracteristicas do processo estocastico utilizado por Black e
Scholes (1973) e aquelas observadas empiricamente através séries temporais de precos de ativos financeiros.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Continuidade do
movimento
browniano e
escalas de tempo

Variagoes
extremas dos
precos dos ativos

Anteriormente ao introito sobre exemplos de modelos capazes de corrigir os desvios
supracitados, é fundamental a realizacdo de uma discussdo preliminar acerca das distin¢Ges
entre dois vastos grupos de processos estocasticos empregados para modelagem de acles e
aprecamento de derivativos: os processos de difusdo e os processos de saltos puros.

Sucintamente, um processo de difusdo pode ser interpretado como um pProcesso
estocastico que possui como um de seus componentes um movimento browniano ou, de modo
mais geral, como uma integral de Itd em relacdo a um movimento browniano (SHREVE,
2010). Essa nomenclatura deriva-se do fato de que o caminho originado pelo processo,

portanto, € influenciado exclusivamente pela sua variancia (SHREVE, 2010). Um exemplo de
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processo dessa categoria compreende 0 proprio movimento geométrico browniano discutido
precedentemente (SHREVE, 2010).

Em contraposicdo, os processos de saltos puros estdo associados a um segundo tipo de
processo estocastico, denominado processo de Poisson (SHREVE, 2010). Para sua
construcdo, € possivel vislumbrar um modelo no qual um evento, denominado salto, ocorra
em tempo discreto, de forma que o primeiro salto ocorra no instante t;, 0 segundo salto ocorra
1T, unidades de tempo depois do primeiro salto, e assim sucessivamente, onde tj, i =1, 2, ..., é
uma varidvel aleatéria com distribuicdo exponencial de média 1/A (SHREVE, 2010). Dentro
desse espectro, é possivel definir uma variavel aleatéria relacionada ao tempo transcorrido até

a ocorréncia do enésimo salto, dada pela expressdo (SHREVE, 2010):

S, = Z T (2.40)

Pode-se demonstrar que, para um dado intervalo de tempo At observado, a variavel aleatoria
Sn segue uma distribuicdo de Poisson (SHREVE, 2010). Torna-se possivel, entdo, definir o

processo de Poisson compensado (M), o qual é expresso por (SHREVE, 2010):
My = Sy — At (2.41)

Santos (2006) mostra que, se esse processo for reescalonado a partir da multiplicacéo de
ambos os lados da equacédo (2.41) pelo fator 1/x, 0 processo convergird para um processo de
Wiener quando A tender ao infinito. Desse modo, esse processo de saltos puros possui como
caso limite um processo de difusdo quando o intervalo médio entre saltos tende a zero
(SANTOQOS, 2006).

Embora o0s processos estocasticos apresentados até aqui possam ser usados para modelar
uma ampla gama de sistemas aleatdrios, uma de suas principais restricdes reside na natureza
do salto que ocorre em cada evento, cuja amplitude foi implicitamente considerada constante
(SHREVE, 2010). Como solucéo, Shreve (2010) propbe o processo composto de Poisson, 0
qual permite a introducdo de saltos de amplitude aleatdria. Assim, seja Sk 0 processo de
Poisson apresentado precedentemente e X, Xy, ..., uma seqiiéncia de variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas, sendo também independentes do processo de

Poisson dado. O processo composto de Poisson, Qy, fica, entdo, definido por (SHREVE,
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2010):

Sk
Qk=zxi,kz 0 (2.42)
i=1

A expressao (2.42) mostra que o processo Qx concebe saltos cuja ocorréncia coincide
temporalmente com os saltos gerados por Sk, porém com amplitude dada por X;. Para o
presente contexto, uma propriedade Gtil consiste no fato de que incrementos do processo
referentes a intervalos de tempo nao sobrepostos séo independentes (SHREVE, 2010), pois se
harmoniza com a Forma Fraca da Teoria dos Mercados Eficientes (HULL, 2008). Esse
equacionamento pode ser usado, entdo, para tratamento analitico de séries temporais
financeiras.

Realizada essa sucinta discussdo para caracterizagdo dos processos de saltos puros e
diferenciacdo dos mesmos em relagdo aos processos de difusdo, serdo apresentados nos
proximos itens alguns modelos baseados nesses processos para modelagem de séries

financeiras.
2.3.4.1 Modelo da Variancia com Elasticidade Constante

O modelo da Variancia de Elasticidade Constante (CEV — Constant Elasticity of

Variance) sugere que o preco S de uma agéo segue um processo de difuséo do tipo:
dS = pSdt + 0S%dz (2.43)

Nessa equagdo, o € um pardmetro estritamente positivo. Assim, trés cenarios podem ser
delineados de acordo com o valor para ele estipulado (HULL, 2008):
e Se a <1, avolatilidade dos retornos cresce conforme o0 pre¢o da agdo decresce.
Essa relagdo cria uma distribuicdo de probabilidade similar aquela observada para
ativos com uma cauda esquerda espessa e uma cauda direita fina;
e Se a > 1, a volatilidade dos retornos cresce com o aumento do preco da acao,

concebendo uma distribuicdo de probabilidade cuja cauda esquerda € fina e cuja
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cauda direita € espessa;
e Sea =1, o0retorno da acdo obedecerd a um movimento browniano geométrico.
Quando esse modelo é empregado para aprecamento de opcdes europeias, € possivel
deduzir formulas fechadas para os precos desses derivativos (HULL, 2008). Além disso,
embora seja capaz de capturar algumas propriedades observadas empiricamente nas
distribuicdes dos precos de acdes (HULL, 2008), é preciso enfatizar que o modelo
apresentado ainda mostra-se deficiente no que concerne as evidéncias empiricas de

inconstancia da volatilidade e de descontinuidade da evolugédo temporal dos pregos das acoes.

2.3.4.2 Modelos de Difusdo com Variancia Estocastica

Os modelos de difusdo com variancia estocastica geralmente baseiam-se no movimento
browniano geométrico para explicar o retorno das acGes, porém assumem concomitantemente
que a volatilidade desses ativos segue um processo estocastico proprio, que pode estar
correlacionado ou ndo com o processo seguido pelas agdes. Nesse contexto, um modelo

proeminente é o de Hull e White (1987), que propdem um processo estocastico definido por:

dS = pSdt + 0Sdz, (2.44)
dV = @Vdt + 6Vdz, (2.45)

Nas duas equacgdes precedentes, V é a variancia do preco da acdo, ¢ é a taxa de
crescimento da variancia e 0, a volatilidade da variancia. Esses parametros podem ou nao
depender de S e t. Além disso, dz; e dz, sdo processos de Wiener que exibem entre si
correlagédo de coeficiente p.

Em seu trabalho, Hull e White (1987) também derivam uma foérmula fechada para o
preco de uma opgdo de compra européia quando o coeficiente de correlagdo p € nulo. Para a
situacdo em que existe correlacdo, os autores indicam um método eficaz para utilizacdo da
técnica de simulacdo de Monte Carlo para valoracdo das opcdes. Nesse caso mais geral, eles
demonstram que, condicional a V;, i = 1, 2, ..., n, onde n € o numero de intervalos em que o
periodo de simulacdo T foi dividido, a funcdo In (Si/S;.;) segue uma distribuicdo normal de

média e variancia definidas pelas seguintes equacdes:
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”—T—Vl‘1+p“v‘"1 ln(v‘>—(p—T+e—T (2.46)
n 2n 0 Vi_1 n 2n
Vi:T (1-p?) (2.47)

Por sua vez, In (Vi/Vi1) segue uma distribuicdo normal de média e variancia definidas

pelas equacoes:

2
‘PTT _ 92_: (2.48)
2
6T (2.49)
n

Em suma, o modelo de Hull e White (1987) prova-se apto a abarcar importantes
fendmenos empiricamente observaveis. Primeiramente, a agregacdo de um processo
estocastico para a volatilidade faz com que a distribuicdo do preco da acdo de aproxime com
maior fidelidade dos dados reais, que exibem caudas mais pesadas do que aquelas previstas
pelo modelo lognormal e variancias inconstantes (HULL; WHITE, 1987).

Além disso, cabe destacar que o modelo desenvolvido pelos autores também captura
efeitos percebidos nos precos de opgdes e constatados através de superficies de volatilidade
implicita (HULL; WHITE, 1987). De fato, os autores concluem que o modelo de Black e
Scholes (1973), no caso em que ndo héa correlacdo entre o preco da acdo e a sua volatilidade,
supervaloriza opgdes cujo preco de exercicio esta proximo ao preco da acdo (opcOes at-the-
money) e subvaloriza opc¢des cujo prego de exercicio € significativamente superior ou inferior
ao preco da acdo (opcOes in-the-money e out-of-the-money, respectivamente). Quando ha
correlacdo positiva, as opcdes out-of-the-money sdo subvalorizadas e as opg¢des in-the-money,
supervalorizadas; o fenémeno oposto é observado quando a correlacdo é negativa (HULL;
WHITE, 1987).

Através de uma abordagem alternativa, Stein e Stein (1991) sugerem um modelo similar
ao proposto por Hull e White (1987) para modelar a volatilidade estocasticamente. Em
relacdo a esse aspecto, 0s autores propdem o seguinte par de equacdes para descricdo da
evolucdo do preco das acOes e da volatilidade das mesmas:

dS = pSdt + 0Sdz,; (2.50)
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do = @(oy — 0)dt + 0dz, (2.51)

Nas equacdes (2.50) e (2.51), oo € o valor esperado da volatilidade de longo prazo da
acdo, ¢ € a taxa de reversdo da volatilidade e 6, um parametro relacionado a volatilidade da
volatilidade do preco da agdo. A principal diferenca entre essa abordagem e aquela proposta
por Hull e White (1987) reside no fato de que a volatilidade é modelada aqui como um
processo de Ornstein-Uhlenbeck, que exibe uma tendéncia de reversdo da volatilidade para a
média de longo prazo ao decorrer de sua evolucdo (STEIN; STEIN, 1991). Desse modo, a
equacdo (2.51) impde um arrasto positivo quando a volatilidade € menor do que a média de
longo prazo e um arrasto negativo quando a volatilidade é maior do que a média de longo
prazo (STEIN; STEIN, 1991).

Como destaca Tsay (2005), evidéncias empiricas sugerem que a volatilidade seja
estaciondria e varie dentro de um intervalo aparentemente fixo para diversas series
financeiras. Desse modo, 0 modelo proposto por Stein e Stein (1991) consegue capturar
exatamente essa caracteristica ao introduzir o parametro oo na equacéao diferencial estocastica
vinculada a volatilidade e adicionar & mesma um termo de reversao.

Concluindo a discussdo, € crucial mencionar também o modelo proposto por Duan
(1995), que utiliza o0 modelo GARCH apresentado precedentemente para modelagem da
volatilidade de um ativo. O retorno do ativo é, entdo, enquadrado através de um movimento
browniano geométrico, de forma que o modelo de Black e Scholes (1973) torna-se um caso

particular do modelo do autor, encontrado quando €é valida a hipotese de homocedasticidade.

2.3.4.3 Modelo Gama-Variancia

Dentro da classe de processos de saltos puros, um dos principais modelos de eficacia
corroborada é o modelo Gama-variancia (do inglés, Variance Gamma), cuja formulacéo
matematica € proveniente do movimento browniano. O processo pode ser simplesmente
definido pela expressdao (CARR; CHANG; MADAN, 1998):

X(t;0,v,0) = 0I'(t;1,v) + sW(I'(t; 1,v)) (2.52)




94

Onde X denota o processo gama-variancia e I'(t; 1, v) representa um processo gama tal que
incrementos do tipo I'(t+h; 1, v) - T'(t; 1, v) possuem distribuicdo gama de média igual a h e
de variancia hv. As constantes ¢ e 0 sdo parametros do modelo associados, respectivamente, a
volatilidade do processo W(t), que denota um processo de Wiener, e ao arrasto do processo X.
Desse modo, W(I'(t; 1,u)) representa um processo de Wiener cujos eventos ocorrem
pontualmente em instantes de tempo determinados por um processo gama (CARR; CHANG;
MADAN, 1998). Posto o modelo, Carr, Chang e Madan (1998) demonstram que, sendo S; 0

preco no instante t de uma acéo e Sy 0 seu preco inicial, de tal forma que:

St — Soe(ut+X(t;G,u,6)+cot) (2.53)
1 ov

w=-In <1 — Qv — —) (2.54)
v 2

O retorno logaritmico In (S¢/Sp) obedecera a seguinte distribuicéo:

t 1
2v 4
2e8%/0° x? 1 202
h(z) = — 552 Kt 1 —2\/X2 (— + 92) (2.59)
vvy/2mol(t/v) \=—— + 62 v 4|0 v

Na qual K é a fungdo de Bessel modificada de segundo tipo, I" € a funcdo gama e:

t 2
X=z—ut—51n <1—9u—02—v> (2.56)

A principal caracteristica exibida pelas equacgdes anteriores esta imbricada na existéncia
de multiplos pardmetros para definicdo da distribuicdo de probabilidade do retorno
logaritmico da acdo. Em relacéo a esse aspecto, Carr, Chang e Madan (1998) enfatizam que
0s parametros podem ser usados para determinar diretamente o coeficiente de assimetria e a
curtose da distribuicdo do preco da acdo, de forma que seja possivel torna-los aderentes as
evidéncias empiricas. Essa propriedade, como é possivel depreender através da discussao
realizada no inicio do item 2.3, soluciona diversas falhas e impasses constatados durante a
utilizacdo do movimento browniano (HULL, 2008). Adicionalmente, dado que a formulagdo
possui como sustentaculo um processo estocastico de saltos puros, outros desvios observados

empiricamente, em especial em movimentos intradiarios dos precos das agdes, podem ser
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apropriadamente enderecados (SANTOS, 2006).

Finalmente, Carr, Chang e Madan (1998) notam que, embora o processo concebido nao
contenha um termo designado a reproduzir um processo de difusdo, sua generalidade nao é
afetada. De fato, os autores afirmam que o modelo Gama-variancia se reduz ao de Black e
Scholes (1973) por meio da defini¢do conveniente de seus parametros.

Por conseguinte, o modelo pode ser empregado para precificacdo de opcdes, para as
quais os autores fornecem férmulas fechadas (para opcdes européias, apenas) e métodos de
simulacdo. O estudo conclui que a utilizacdo do processo expresso através da equacao (2.53)
gera resultados superiores ao modelo de Black e Scholes (1973) e consegue, de fato, absorver

grande parte das evidéncias empiricas discutidas no Quadro 2.3.

2.3.5 Opcodes e Gregas

De modo geral, quando uma instituicdo financeira ou investidor decidem ingressar no
mercado de derivativos e passam a subscrever ou adquirir tais ativos, um desafio que
imediatamente surge é a gestdo dos riscos envolvidos nessas operagdes, que se torna
especialmente &rdua quando derivativos exoticos estdo sob consideracdo (HULL, 2008).

Nesse contexto, foi desenvolvido, entdo, um conjunto de indicadores, denominados
genericamente de gregas, que podem ser usados conjuntamente para analise dos riscos
presentes em operacdes com derivativos. De acordo com Taleb (1997), as gregas denotam a
sensibilidade do preco de uma opcdo relativamente a diversas variaveis das quais depende
esse preco. Assim, sdo definidas cinco gregas, as quais estdo congregadas no Quadro 2.4
(TALEB, 1997).

Como se pode inferir, as gregas mostram-se particularmente Uteis para determinacdo da
sensibilidade do preco de uma opcdo em relagdo aos principais riscos de mercado que podem
afetd-lo (TALEB, 1997). Logo, constituem uma ferramenta versatil para apreciacdo
quantitativa do risco assumido por uma instituicdo financeira ou investidor quando esses
mantém posi¢des em derivativos, quantificando os ganhos e perdas que podem sofrer devido
as oscilagbes dos mercados (TALEB, 1997).

2.4 ARVORES DE CENARIOS
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| Grega Definicéo

Delta Mede a sensibilidade do preco da opcéo em relacdo a mudangas no prego do ativo subjacente a
ela. Em termos matematicos, corresponde a derivada parcial de primeira ordem do preco da opgéao
em relacdo ao precgo do ativo subjacente.

Gama Mede a sensibilidade do delta da opcéo em relacdo a mudancgas no preco do ativo subjacente a ela.
Matematicamente, pode ser expresso como a derivada parcial de segunda ordem do preco da
opc¢do em relagdo ao preco do ativo subjacente.

Vega Mede a sensibilidade do preco da opgdo em relacdo a mudancas na volatilidade de seu ativo
subjacente. Matematicamente, pode ser expresso como a derivada parcial de primeira ordem do
preco da opc¢do em relacdo a volatilidade implicita a série de retornos do ativo subjacente.

Teta Avalia as variacdes sofridas pelo preco da op¢éo ao decorrer do tempo. Em termos matematicos,
equivale a derivada parcial de primeira ordem do preco da opc¢do em relacdo ao tempo.
R6 Mensura a sensibilidade do pre¢o da opcéo em relacdo & taxa de juros livre de risco da economia.

Corresponde a derivada parcial do preco da opgdo em relacdo a taxa mencionada.

Quadro 2.4 — Definicéo das gregas de uma op¢éo.
Fonte: Taleb (1997).

Em modelos quantitativos para tomada de decisdo sob condi¢fes de incerteza e cujas
variaveis dependem do tempo, é crucial a representacdo das incertezas de uma forma
apropriada para a execucdo dos cdalculos computacionais intrinsecos (HOYLAND;
WALLACE, 2001). Em particular, os modelos de programacdo estocastica demandam tais
representacdes para que seja possivel transforma-los em problemas de programacéo
deterministica, 0os quais possuem menor tamanho e complexidade (RIBEIRO; RUSSI,;
SOSNOSKI, 2007).

Para que a transformacdo mencionada seja concebivel, uma das alternativas comumente
aplicadas em situacdes praticas abrange a geracdo de arvores de cenarios, na qual cada
cenario representa realizacbes de todas as variaveis aleatdrias do problema, em todos os
periodos de tempo sob consideracdo (HOYLAND; WALLACE, 2001). Em termos gerais, 0
objetivo da geracdo de &rvores de cendrios é representar de forma explicita e concisa a
evolugdo dos possiveis caminhos que uma variavel aleatoria pode seguir (RIBEIRO; RUSSI,
SOSNOSKI, 2007), viabilizando a transformacdo mencionada no paragrafo precedente.
Assim, constam em uma arvore de cenarios trés elementos basicos (FABOZZI et al., 2007;
GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004):

e N0s, que representam possiveis realizacdes das varidveis aleatorias do problema
em determinados instantes de tempo;

e Arcos, que indicam os possiveis caminhos (trajetorias de evolucdo) das variaveis
do problema e conectam os diversos nds da arvore. A cada arco é associado um
namero real entre 0 e 1, que define a probabilidade de deslocamento das variaveis
aleatdrias do né de origem do arco ao seu no terminal,

¢ Niveis, que definem o conjunto de nds associados a cada periodo de tempo.
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Esses elementos podem ser visualizados na arvore esboc¢ada na Figura 2.3.

P11 P12

P21, \ P22 P23 “P2a
O 0 0 0 -

Figura 2.3 — Esbogo de uma arvore de cenarios de trés niveis. Os valores pj, i =1, 2,j =1, 2, 3, 4, representam as
probabilidades dos arcos (linhas vermelhas) aos quais estdo associados. Os nds da arvore estdo representados
pelos circulos azuis e estdo associados a realizagdes da variavel aleatdria S nos instantes t, k = 0,1,2.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Idealmente, no que tange a construcdo de uma arvore de cenarios, esta devera abarcar
um conjunto de cenarios que representa com fidelidade o universo de possiveis realizacdes
das variaveis aleatorias, refletindo, assim, tanto projecdes otimistas quanto pessimistas sobre
as variaveis em consideracdo (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004).

No que concerne aos modelos voltados a selecdo de carteiras de investimento, o né de
origem da arvore, do qual emergem o0s arcos e 0s demais nos, é usado para representar o
status quo das variaveis do problema, cujos valores sdo imediatamente observaveis
(GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004). Para formacdo dos demais nos da arvore,
diversas técnicas podem ser empregadas para geracdo dos cendrios da arvore, incluindo
simulacdo estocastica, analise de componentes principais e modelos vetoriais auto-regressivos
(GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004). Todavia, em vista dos fins do presente
trabalho, serd abordada nessa discusséo apenas a técnica de simulacéo estocastica.

No referido caso, a geracdo da arvore de cenérios se baseia em processos estocasticos
representativos das varidveis aleatérias do problema, permitindo o uso de técnicas de
simulacdo para formacdo dos cendarios, como a técnica de Monte Carlo. Independentemente
da ferramenta matemaética elencada para geracdo dos cendrios, duas abordagens genéricas
estdo disponiveis para orientar o processo e a posterior formacdo da arvore (GULPINAR;
RUSTEM; SETTERGREN, 2004), como mostra a Figura 2.4. A primeira delas, denominada
simulacao paralela, consiste na construgdo paralela de multiplos cenarios derivados do status
quo das variaveis aleatérias do problema. Os cenérios confeccionados sdo posteriormente
agrupados segundo algum critério de similaridade para determinagdo dos nds da arvore
(GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004).

J& a segunda abordagem, denominada simulacdo sequlencial, consiste na execucao
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alternada de um processo de geracdo de cenarios e de um processo de agrupamento até que a
arvore atinja o tamanho almejado (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004). Desse
modo, as realizacdes de cada nivel da arvore sempre dependem dos nés do nivel precedente,
ao passo que, na simulagdo paralela, todos os cenérios sdo gerados com base no né de origem
da arvore (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004).

Como sublinham Gulpinar, Rustem e Settergren (2004), as diferencas dos perfis de
arvores produzidos por cada abordagem implicam uma série de conseqiiéncias para o
processo de simulagdo, havendo impactos na necessidade de memoria computacional para
armazenar os dados da arvore e na velocidade de construcdo da mesma. Entretanto, a
comparacdo entre os métodos revela-se mais prolifica quando efetuada em termos das
propriedades matematicas de cada perfil, visto que essas definirdo a usabilidade das arvores
em problemas de programacdo estocastica especificos. No que concerne a esse aspecto,
Gulpinar, Rustem e Settergren (2004) proclamam, grosso modo, que as arvores produzidas
pelo método sequencial revelam-se mais homogéneas em relacdo as arvores geradas pelo
método paralelo, enquanto que essas Ultimas sdo capazes de capturar com maior precisao

realizagBes extremas das variaveis aleatorias em quest&o.

esquerda) e seqtiencial (a direita). As linhas pontilhadas denotam os caminhos simulados, enquanto que 0s
blocos representam os grupos formados e as linhas cheias indicam os arcos da arvore. Os circulos escuros
representam os centros de cada grupo.
Fonte: Gllpinar, Rustem e Settergren (2004).

Em linhas gerais, essas propriedades podem ser justificadas, no caso do método
sequencial, pela execugéo alternada de processos de simulagdo e agrupamento, de maneira
que, aplds um agrupamento, a simulacdo subseqiiente parta dos centros dos grupos formados,
prevenindo a ocorréncia de variagfes extremas das variaveis aleatérias e garantindo que cada
grupo seja formado a partir de um ndmero estatisticamente significativo de cenarios
homogéneos (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004).

Em contraposic¢do, no caso do método paralelo, no qual o agrupamento é realizado

apenas ao final do processo unico e temporalmente extenso de simulagéo, a arvore mostra-se
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menos homogénea, porém apresenta maior capacidade de incorporar realizacbes extremas das
distribuicOes de probabilidade das variaveis aleatorias do problema (GULPINAR; RUSTEM,;
SETTERGREN, 2004). Nota-se, portanto, que arvores construidas atraveés da simulacdo
paralela podem ser particularmente Uteis em certos problemas de Financas devido a
capacidade de capturar eventos extremos.

Divulgados os métodos genéricos disponiveis para formacao das arvores de cenarios, é
pertinente, nesse momento, discutir os métodos que podem ser empregados para agrupamento
dos cenarios simulados. De modo geral, os grupos podem ser determinados a partir de
critérios para limitacdo da dispersdo das realizagdes dos cenarios de um grupo e de restricGes
para limitacdo da quantidade de cenarios utilizada para construcdo de cada grupo
(GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004). Em particular, essas restrices mostram-se
mandatorias quando da aplicacdo do método de simulacdo paralela, caso no qual é preciso
garantir que cada grupo possua um nimero minimo de cenarios a partir do qual seja possivel
determinar, para um dado nivel de significancia, o seu centro (GULPINAR; RUSTEM;
SETTERGREN, 2004).

Uma vez formados os grupos a partir dos cendrios simulados, remanesce a questdo
relativa a determinacdo de seus centros e das probabilidades que devem ser associadas aos
arcos da arvore. No primeiro caso, abordagens que se revelam eficazes para o célculo dos
centros compreendem 0 uso de estatisticas como a média e a mediana dos cenarios
pertencentes ao grupo (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004). Entretanto, deve-se
atentar ao fato de que sua utilizacdo direta pode produzir arvores inconsistentes e, portanto, é
recomendavel estabelecer como centro do grupo o cenario que se encontra mais proximo do
valor da estatistica calculada (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004).
Paralelamente, Ribeiro, Russi e Sosnoski (2007) preconizam o emprego do método de
aglomeracéo hierarquica de Ward, que se revela mais robusto para concepg¢do de arvores de
cenarios.

Prosseguindo com a discussdo sobre o0s procedimentos de construgdo, para
determinacdo das probabilidades associadas a cada arco da arvore, uma possibilidade é
simplesmente estima-las com base no nimero de cenarios presentes em um grupo e no
namero de cenarios presentes no nd que originou o grupo (FABOZZI et al., 2007); contudo,
essa abordagem sO € coerente caso 0s cenarios sejam equiprovaveis. Por conseguinte, 0
procedimento de calculo dependera da probabilidade de que um cenério particular seja gerado
a partir do método de simulacédo definido (FABOZZI et al., 2007). Por sua vez, essa depende,

ultimamente, da técnica adotada para producdo dos cenarios (FABOZZI et al., 2007).
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Alternativamente, a determinacdo das probabilidades dos arcos e centros dos grupos
pode ser conduzida a partir da transformacdo desse problema em um problema de otimizacdo,
no qual se almeja a construcdo de uma arvore que preserve, com um nivel minimo de
significancia, as propriedades estatisticas das distribui¢cbes de probabilidade das varidveis do
problema (GULPINAR; RUSTEM; SETTERGREN, 2004; HOYLAND; WALLACE, 2001).

Em conjunto, uma questao relevante no que tange a geracéo de arvores de cenarios esta
associada a correlacdo exibida pelas séries temporais de retornos dos diferentes ativos que
integram as arvores. Nesse contexto, Ribeiro, Russi e Sosnoski (2007) e Hull (2008) sugerem
a utilizacdo da decomposicao de Cholesky da matriz de covariancia dos ativos como método
para agregacao dos efeitos das correlacdes aos cenarios concebidos. Como se pode inferir,
esse método é particularmente til para o problema de selecdo de carteiras de investimento,
uma vez que a correlagdo entre os ativos da carteira influencia significativamente o seu risco.

Redirecionando a atencdo as metodologias para concepg¢do de cenarios, é impreterivel
ressaltar novamente que os cendrios deverdo representar fielmente o universo de realizagdes
viaveis das variaveis aleatorias do problema em consideragdo. Em relacdo a esse aspecto,
presumindo que seja empregada para geracao de cenarios a técnica de simulacdo de Monte
Carlo, que se provou valiosa, flexivel e computacionalmente robusta para uma vasta gama de
problemas em Financas (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997), é importante
compreender as limitagdes da mesma e que podem intervir na qualidade das arvores.

Em suma, a técnica de simulacdo de Monte Carlo, devido a sua natureza estocastica, é
alicercada sobre processos de geracdo de numeros aleatorios, que deverdo obedecer as
distribuicdes de probabilidade dependentes do problema tratado (HILLIER; LIEBERMAN,
2001). Em tal situacdo, uma das principais questdes que devem ser respondidas para garantia
da eficacia da técnica refere-se ao numero minimo de cenarios que deverdo ser
confeccionados, de modo que, para um dado nivel de significancia, os resultados obtidos a
partir deles provem-se estatisticamente significantes (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN,
1997).

Nesse momento, € pertinente reverter o estudo para exploracdo do conceito de
discrepancia de uma sequéncia numeérica, atrelado ao assunto do paragrafo anterior. Segundo
Boyle, Broadie e Glasserman (1997), esse conceito esta diretamente associado a dispersao dos
numeros da seqliéncia no espaco vetorial do qual foram extraidos. Assim, uma seqliéncia que
se concentra regides particulares do espaco e distante entre si possui maior discrepancia do
que uma sequéncia que se distribui homogeneamente no mesmo (BOYLE; BROADIE;
GLASSERMAN, 1997).
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Em linhas gerais, para problemas com poucas dimensdes, a obtencdo de resultados
estatisticamente significantes pode ser conquistada através da geracdo de uma quantidade
relativamente pequena de cenarios, visto que a discrepancia dos ndmeros aleatorios
produzidos ndo se mostra conflitante (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997). Logo, é
possivel cobrir homogeneamente o espaco de realizagbes vidveis das variaveis aleatorias,
explorando todas as possibilidades existentes (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997).

Todavia, com o gradativo recrudescimento do numero de dimensbes dos problemas,
constata-se que a quantidade de cenérios exigida para a formacdo de resultados
estatisticamente significantes, mantido o nivel de significancia constante, cresce rapidamente,
atingindo ordens de grandeza proibitivas para aplicacGes praticas que dependam de arvores de
cenarios para sua consecucdo (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997). Desse modo,
mostra-se imperativo 0 uso adjacente de técnicas complementares capazes de reduzir a
variancia dos resultados gerados a partir da simulacdo ou de reduzir a discrepancia dos
conjuntos de numeros aleatérios empregados. No espectro da primeira abordagem, Hull
(2008) sugere o0 uso de técnicas como a simulacdo antitética e o método das variaveis de
controle, amplamente utilizadas na préatica para redugdo da variancia dos resultados (BOYLE;
BROADIE; GLASSERMAN, 1997).

Em relacdo a segunda abordagem, a diminuicdo da discrepancia dos conjuntos de
nameros aleatorios gerados pode ser alcangada atraves do emprego de seqiiéncias numéricas
de baixa discrepancia, também infortunadamente denominadas seqiiéncias quase aleatorias,
uma vez que tais seqiiéncias sdo puramente deterministicas, apenas apresentando propriedades
essenciais similares aquelas observadas em sequéncias aleatérias (BOYLE; BROADIE;
GLASSERMAN, 1997). Exemplos de sequéncias comumente empregadas em situacoes
praticas sdo as sequiéncias de Sobol, as de Faure e as de Halton, embora as primeiras se
mostrem superiores as demais em termos da discrepancia das seqiiéncias (BOYLE;
BROADIE; GLASSERMAN, 1997).

Em termos gerais, a principal propriedade dessas sequéncias €, como se pode inferir, a
baixa discrepancia exibida pelos nimeros que as constituem. Desse modo, elas possuem
potencial para ampliar a precisdo da técnica de simulacdo de Monte Carlo, embora os ganhos
obtidos tendam a ser menos pronunciados conforme o numero de dimens@es do problema seja
recrudescido (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997).

Para ilustrar o potencial dessas sequéncias em problemas que dependem da técnica de
simulacdo de Monte Carlo, o Apéndice B exibe, em cada grafico, quatro mil pares ordenados

inseridos no quadrado [0,1] x [0,1]. No segundo gréfico, os pontos advém de uma seqliéncia
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de Sobol gerada a partir do algoritmo de Bratley e Fox (1988), ao passo que no primeiro 0s
pontos foram gerados aleatoriamente por meio de uma distribuicdo uniforme bidimensional.
A comparacdo das figuras permite inferir imediatamente que a seqtiéncia de Sobol é composta
por nimeros dispersos homogeneamente no espago, enquanto que a seqiiéncia de nimeros
aleatorios distribui-se de modo erratico e heterogéneo, deixando vastas regifes do espaco
descobertas, que ndo serdo visitadas durante um hipotético uso da técnica de Monte Carlo e,
portanto, distorcerdo os resultados dessa simulacéo.

N&do obstante, é crucial enfatizar um aspecto negativo comum a todas as seqliéncias
numeéricas de baixa discrepancia: a impossibilidade de construcao de intervalos de confianca
para os resultados gerados através da simulacdo de Monte Carlo, por se tratarem de
sequéncias puramente deterministicas, embora com propriedades muito proximas as
sequéncias de numeros aleatérios puros (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997).

Conseqlientemente, em um caso no qual a técnica de Monte Carlo esteja sendo
empregada para precificacdo de um derivativo, por exemplo, o uso de sequéncias de baixa
discrepancia ndo permitira a construcdo de intervalos de confianga para o prego do derivativo
por meio de repetidas simulagbes (BOYLE; BROADIE; GLASSERMAN, 1997). De fato,
fixada a semente do algoritmo gerador da seqiiencia e a quantidade de cenarios, que
ultimamente determina o tamanho da sequéncia de baixa discrepancia empregada, o preco do
derivativo revelar-se-a4 deterministico, pois a seqliéncia também serd. Em contraponto, se
forem utilizados nimeros aleatorios, sucessivas simulagfes produzirdo distintos precos, 0s

quais poderdo ser analisados estatisticamente para mensuracao da significancia do resultado.
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3 ANALISE COMPARATIVA DAS PROPRIEDADES DOS
MODELOS DE SELECAO DE CARTEIRAS ESTUDADOS

Efetuada a revisdo bibliografica sobre os tdpicos abordados no presente trabalho,
percebe-se imediatamente a existéncia de uma diversificada e vasta gama de modelos
direcionados a solucdo quantitativa do problema de selecdo de carteiras de investimentos.
Justifica-se, assim, antes de proceder-se a estruturacdo do modelo que sera empregado na
situacdo pratica na qual este projeto se insere, a realizagdo de uma sintese das principais
vantagens e desvantagens de cada modelo relativamente as peculiaridades do contexto, de
forma que se justifiquem as decisdes tomadas nos proximos capitulos.

Com esse objetivo, sera executada, nessa etapa, uma analise comparativa de carater
preponderantemente qualitativo, que exploraré as propriedades matemaéticas dos modelos dos
modelos estudados e as relagdes destas com a teoria de finangas e 0 contexto de aplicacao.
Com essa pretensao, os resultados da analise refletirdo unicamente os resultados debatidos e

as conclusdes obtidas ao decorrer da revisdo bibliografica.

3.1 ANALISE DO CONTEXTO

Conforme a discusséao realizada no primeiro capitulo deste texto, o intuito primario do
modelo a ser utilizado na empresa em que 0 autor estagia é auxiliar a gestdo de carteiras
compostas preponderantemente por ac¢Oes e derivativos, cujas particularidades demandam um
processo holistico de avaliacdo quantitativa dos ativos e da carteira capaz de capturéa-las e
trata-las acordadamente.

Sob esse prisma, uma das principais caracteristicas de carteiras com derivativos reside
no perfil errético da distribuicdo de retornos do portfélio, a qual é distorcida em decorréncia
da ndo-linearidade presente em grande parte das fungdes que descrevem matematicamente o
retorno de seus respectivos derivativos (FABOZZI et al., 2007). Em conjungdo com outros
fatores, esses perfis ndo-lineares tendem a afastar significativamente a distribuicdo de retorno
resultante de distribuicBes tedricas tradicionais em aplicacfes pouco complexas, como a
distribuicdo normal ou a t-Student, que pertencem a classe das distribuicdes elipticas.
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Em adicdo a formacdo de um complexo perfil de retornos, a inclusdo de derivativos
também é reconhecida pela constituicdo de distribuicdes que podem atribuir uma
probabilidade consideravel a ocorréncia de variaces extremas do valor do portfolio (HULL,
2008). Logo, grande atencdo deve ser dedicada as perdas potenciais existentes em carteiras
repletas de derivativos.

Em conjuncdo, na situacdo pratica para a qual foi desenvolvido o modelo matematico,
nota-se, a partir do perfil dos clientes cujas carteiras serdo submetidas a ele, que a incluséo de
derivativos reflete o desejo de cada investidor de proteger seu investimento contra
movimentos adversos do mercado, o que permite sua classificagdo como uma operagdo de
hedge. Naturalmente, essa constatacdo foi crucial para a construcdo do modelo matematico,
pois ela estabelece a estratégia que capitaneia a sele¢do e inclusdo de derivativos nas carteiras
na prética.

Outra questdo de extrema importancia para caracterizacdo do contexto esta relacionada
a freqiéncia de realizacdo de operacdes financeiras e de rebalanceamento da carteira. Nesse
sentido, dois comportamentos extremos podem ser identificados: em um deles, a fregiiéncia
de operacdo é infima e, como consequéncia, a carteira sofre rebalanceamentos esporéadicos; no
extremo oposto, ha a situacdo na qual o investidor realiza operacGes intradiarias,
rebalanceando sua carteira frequientemente.

No presente contexto, a vasta maioria dos clientes pertencentes ao segmento para o qual
serdo compostas carteiras através do modelo elaborado compreende individuos com visdo
mais direcionada ao médio e longo prazo. Por essa razdo, os rebalanceamentos das carteiras
desses clientes ocorrem, em média, uma vez por més, exceto quando eventos econdémicos

incitam um rebalanceamento imediato da carteira.

3.2 ANALISE COMPARATIVA DOS MODELQOS ESTUDADOS
RELATIVAMENTE AO CONTEXTO DE APLICACAO

Para execucdo da analise comparativa dos modelos estudados, € fundamental observar,
primeiramente, que os diversos modelos encontrados na literatura, embora possam apresentar
vantagens relativas, ndo absorvem todas as caracteristicas do problema de selecdo do

portfolio, seja em funcdo da complexidade matematica, da impossibilidade de representar
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matematicamente certos aspectos do problema ou do préprio objetivo do trabalho no qual o
modelo se insere.

Em face do exposto, percebe-se que a comparacdo direta dos modelos provar-se-ia
ardua e insuficiente para dirimir as dividas sobre as vantagens e desvantagens de cada um. De
fato, visto que a diferenca de desempenho entre eles nem sempre € diretamente atribuivel a
uma caracteristica peculiar dos mesmos, e sim a um conjunto de caracteristicas, a divergéncia
de desempenho ndo pode ser utilizada para proclamar a vantagem ou desvantagem de cada
caracteristica individual.

Objetivando a solugdo desse impasse, a analise comparativa desse item se restringira a
realizacdo de comparacdes diretas e de cunho tedrico das caracteristicas individuais de cada
modelo. Dessa forma, em cada um dos itens a seguir sera discutida uma dimensdo geral do
problema e quais ferramentas e abordagens estéo disponiveis para uso, conforme os resultados
obtidos ao decorrer da revisdo bibliografica. Serd possivel, assim, apreciar todas as

abordagens e elencar aquelas mais adequadas para 0 presente contexto.

3.2.1 Medidas de Risco

Ao transcorrer da revisdo bibliogréfica, a questdo relativa a mensuragdo do risco de um
portfolio de ativos financeiros foi abordada extensivamente. Dessa abordagem emanou um
conjunto de cinco métricas de risco passiveis de aplicacdo em modelos de selecdo de
portfolios: momentos centrais ou parciais da distribuicdo de retornos do portfélio, Omega,
VaR e CVaR. Cada uma dessas metricas serd brevemente revisitada nos proximos paragrafos.

No caso dos momentos centrais da distribuicdo de retornos do portfélio, o enfoque da
discussdo centrou-se na variancia, no coeficiente de assimetria e no excesso de curtose da
distribuicdo de retornos. Em geral, momentos de ordem superior a 4 também poderiam ser
avaliados e incorporados na andlise, embora os trés momentos mencionados possuam maior
usabilidade em funcéo da inevitavel sensibilidade dos momentos de alta ordem a presenca de
valores atipicos nas séries de retornos (FABOZZI et al., 2007; KIM; WHITE, 2003). Além
disso, a interpretacdo direta dos momentos de ordem superior a 4 e associagdo dos mesmos a
caracteristicas da distribuicdo de probabilidades séo tarefas arduas (HORVATH; SCOTT,
1980), especialmente para o investidor com escasso conhecimento sobre Estatistica.

Sucintamente, dois problemas principais foram constatados durante a avaliagdo desse
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conjunto de métricas, cujos efeitos poderiam comprometer a aplicabilidade do modelo no
contexto pratico descrito no item 3.1. O primeiro problema observado remete a incoeréncia
conceitual dessas métricas, que penalizam injustamente riscos positivos (retornos superiores a
média), os quais sdo almejados por qualquer investidor racional. Logo, tais métricas
demonstram uma grave falha conceitual, ndo sendo apropriadas para mensuragdo de riscos.
Embora essa falha possa ser retificada por meio do uso de momentos parciais da distribuicao,
remanescera a deficiéncia relativa a dificuldade de estimar tais momentos com precisao, pois,
no caso do coeficiente de assimetria e da curtose, percebe-se uma suscetibilidade consideravel
em relacdo a valores amostrais atipicos (KIM; WHITE, 2003).

Complementarmente, € trivial constatar que essas métricas (tanto momentos parciais
como totais) ndo sdo coerentes, segundo a definigdo postulada por Artzner et al. (1999). De
fato, elas violam o principio da monotonicidade, cuja acepcéo situa-se no Quadro 2.2.

Como extensdo da abordagem de avaliagdo de risco baseada em momentos da
distribuicdo de retornos, a adocdo da métrica Omega foi suscitada por Keating e Shadwick
(2002) no trabalho seminal desses autores e discutido com detalhes no Apéndice A.
Inegavelmente, a métrica revela-se mais robusta e consistente relativamente aos momentos
individuais da distribuicdo de retornos de um portfolio, porém ha grande dificuldade em
determinar objetivamente o nivel de retorno em relacdo ao qual o Omega deve ser calculado,
abrindo margens para subjetividade na estipulacdo desse retorno.

Direcionando a atencdo para o Value at Risk (VaR), visualizam-se algumas evolucGes
significativas em relacdo as métricas citadas nos pardgrafos anteriores. Dentre essas
evolucdes, destaca-se a capacidade que o VaR possui de avaliar comparativamente portfélios
apenas com base no perfil de perdas do mesmo e a robustez da métrica, que se mostra menos
suscetivel a presenca de valores atipicos nas amostras de retornos dos portfélios por se basear
em valores de percentis da distribuicdo de retornos.

Entretanto, também foi diagnosticada na literatura consultada certa aversdo ao VaR em
funcdo, principalmente, de duas caracteristicas negativas dessa métrica. A primeira delas
refere-se a sua incoeréncia, dentro da tipologia proposta por Artzner et al. (1999). Em relacdo
a esse aspecto, a métrica falha em atender ao principio da subaditividade, o qual é tratado no
item 2.1.4.1. A segunda caracteristica negativa do VaR refere-se as propriedades matematicas
indesejaveis que essa métrica possui; mais especificadamente, essas propriedades se
manifestam através da dificuldade de implementar computacionalmente um algoritmo
eficiente e eficaz para solucdo de um problema de programacdo matematica para selecdo de

carteiras que empregue o VaR como medida de risco e possua muitas variaveis de decisao.
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No contexto apresentado brevemente nos paragrafos anteriores, a medida de risco que
conseguiu suprimir as deficiéncias discutidas, de acordo com as referéncias bibliograficas
consultadas, foi 0 VaR Condicional (CVaR). Como destacam Artzner et al. (1999), o CVaR é
uma medida de risco coerente, que preserva as vantagens do VaR e prova-se coerente segundo
a acepcdo proposta pelos autores. Além disso, ndo € suscetivel a subjetividades durante seu
calculo e, ademais, como salientam Krokhmal, Palmquist e Uryasev (2002), a métrica pode
ser utilizada eficaz e eficientemente em problemas de programacdo matematica, pois exibe
propriedades que se provam proficuas para solugdo desses problemas e para implementacdo

de algoritmos com 0 mesmo fim.

3.2.2 Medidas de Retorno e de Utilidade do Portfélio

Embora a questdo relativa a mensuracao do retorno financeiro gerado por uma carteira
de investimentos ndo tenha permeado a revisdo bibliogréfica, percebeu-se ao decorrer da
mesma a existéncia de duas abordagens distintas para avaliacdo desse retorno e da utilidade
proporcionada pela carteira ao seu titular.

A primeira abordagem, que pode ser encontrada no modelo de Markowitz (1952), por
exemplo, consiste em mensurar o retorno do portfélio por meio dos retornos proporcionados
pelos ativos presentes no mesmo. Por conseguinte, o retorno esperado do portfélio é
simplesmente tomado como a média ponderada dos retornos esperados dos ativos que o
compde, cuja ponderacao ¢ feita segundo a participacdo de cada um na carteira.

Alternativamente, ha uma segunda abordagem, alicercada sobre a construcdo de funcGes
utilidade do investidor que detém o portfélio. Nesse caso, a proposta € calcular o retorno do
portfélio através da metodologia do paragrafo anterior e, posteriormente, mensurar a utilidade
da riqueza gerada a partir desse retorno. Assim, torna-se possivel avaliar o retorno ajustando-o
segundo o perfil de propensdo ao risco que o investidor possui. Um exemplo de modelo de
selecdo baseado na funcao utilidade do investidor € o modelo de Fabozzi et al. (2007) exibido
no item 2.1.5, equacéo (2.20).

Sob a perspectiva tedrica, ambas as abordagens sdo validas para o problema de selecdo
de carteiras, uma vez que, mesmo ndo considerando diretamente o perfil de propensdo ao
risco do investidor, os modelos baseados no retorno do portfélio podem englobar medidas de

risco para assimilagdo do conflito de escolha existente entre risco e retorno. Nesse caso, a
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complexidade reside na selecdo de métricas de risco, conforme discussdes precedentes.

Quando a atencéo ¢ direcionada para a viabilidade da aplicacdo dessas abordagens em
um contexto pratico, constata-se que a segunda abordagem menores possibilidades de
aplicacdo. De fato, como é possivel inferir a partir dos trabalhos de Kahneman e Riepe (1998)
e Kahneman e Tversky (1992), o processo decisério seguido por um investidor é repleto de
ndo-linearidades, variagcbes entre comportamentos de aversdo e propensdo ao risco e de
preferéncias e julgamentos ndo racionais, 0s quais sao demasiadamente complexos para serem
modelados matematicamente com o grau de precisdo necessario. Por essa razdo, o uso de
funcdes utilidade torna-se proibitivo no presente contexto.

Logo, embora a modelagem da filosofia de investimento seguida por um investidor
também ndo seja trivial a partir de métricas de risco, j& que a aproximacdo de funcGes
utilidade por meio de tais métricas, como mostra o trabalho de Jondeau e Rockinger (2006),
exigiria a determinacdo de todos os momentos da distribuicdo de retornos de um portfélio, a
adocdo de um conjunto compacto de métricas acaba se revelando mais préatica e versatil. De
fato, essa estratégia permite capturar genericamente os efeitos de riscos que qualquer
investidor racional almeja evitar e ndo € influenciada por fatores subjetivos, que poderiam
emergir durante a construcdo de funcdes utilidade.

Conjuntamente, a adogdo de métricas de risco, unidas ao retorno esperado do portfélio,
prové um beneficio adicional: a possibilidade de usufruto do modelo em contextos nos quais
uma carteira é detida por um conjunto de investidores com diferentes niveis de solicitude para
assumir riscos, como no caso de um fundo de investimentos. Evidentemente, caso a
abordagem baseada na teoria da utilidade fosse usada para otimizacdo do portfolio de um
fundo de investimentos, seria necessaria a determinacdo da funcéo utilidade de todos os seus
cotistas para construgdo do modelo, tarefa essa que seria trabalhosa e complexa e conceberia

um volume de dados pouco precisos e de dificil tratamento.

3.2.3 Modelos de Periodo Unico e Modelos de Mdltiplos Periodos

Outra questdo relevante no que se refere a construcdo de modelos matematicos para
solucdo do problema de selecdo de carteiras envolve a quantidade de periodos nos quais €
subdividido o horizonte de investimentos. Nesse sentido, a revisdo bibliografica demonstrou a

coexisténcia entre modelos de periodo Unico, 0s quais geram uma carteira 6tima que devera
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ser mantida por um investidor desde o inicio até o final do horizonte, e os de multiplos
periodos, que concebem, para cada periodo do horizonte, uma carteira 6tima, que devera ser
estruturada no inicio do periodo correspondente e mantida até o final do mesmo, quando sera
rebalanceada.

Como salientam Fabozzi et al. (2007), os modelos baseados em um Unico periodo
mostram-se deficientes porque presumem que os investidores, de modo geral, sdo miopes e
que, por extensdo, tomam decisdes sem considerar os ganhos ou perdas proporcionadas por
suas carteiras dentro do horizonte de investimentos. Além disso, investidores miopes, por
definicdo, negligenciam os custos envolvidos com o rebalanceamento de suas carteiras e
ignoram os conflitos de escolha inerentes as posi¢fes que assumem (FABOZZI et al., 2007).
Por tais razdes, esses individuos acabam tomando decisGes subdtimas comparativamente
aquelas tomadas por investidores que ndo se baseiam em visdes reducionistas (FABOZZI et
al., 2007).

Adicionalmente, o trabalho de Kahneman et al. (1997) explicita a relacdo existente entre
a disposicdo de um investidor de assumir riscos e suas atividades cognitivas realizadas para
andlise intertemporal e conjunta de ativos financeiros. Nesse sentido, 0s autores corroboram
que investidores miopes, ao apreciarem seus investimentos com elevada freqiiéncia através do
uso de um alto volume de informacdes sobre o passado recente e restringirem o escopo de
suas analises aos movimentos de curto prazo, revelam menor solicitude para assumir riscos e
acabam perdendo oportunidades de investimento com relagdo entre retorno e risco atraente.

Por conseguinte, depreende-se que a selecdo de um modelo de periodo Unico para
modelagem do problema de selecdo de carteiras de investimento seria perniciosa para o
investidor que nele se alicerca para tomada de decisdo, pois 0 mesmo o levaria
inevitavelmente a subestimar o impacto de trade-offs e a subavaliar investimentos mais
arriscados, dentre 0s quais notoriamente se inserem acgdes e derivativos. Logo, considerando
as caracteristicas do problema que o presente projeto de propde a solucionar, constata-se que a

adoc¢do de um modelo multiperiodo foi a escolha mais sensata e conceitualmente adequada.

3.3 RESUMO DAS CARACTERISTICAS INCORPORADAS PELO MODELO

Realizada a discussdo geral sobre os principais aspectos identificados nos modelos de

selecdo de carteiras de investimento estudados durante a revisdo bibliogréafica, mostra-se
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imperativa, nesse momento, a consubstanciacdo das caracteristicas incorporadas pelo modelo
a ser detalhado no préximo capitulo, tendo em vista os resultados apresentados durante a
revisao bibliografica e discutidos no presente capitulo e as particularidades do contexto
pratico, as quais foram diagnosticadas nessa ocasiao.

Em suma, a discussdo efetuada evidenciou que, no que tange as métricas de risco
pesquisadas, aquela que demonstra maior consisténcia com a teoria de gestdo de portfélios e
com as caracteristicas do contexto pratico é o CVaR, justificando sua introducdo no modelo
projetado, o qual sera pormenorizado no capitulo seguinte. De modo analogo, posto que o
emprego do retorno esperado do portfélio, ponderado a partir do retorno esperado de cada
ativo que o compde, revelou-se o indicador mais adequado para avaliacdo de seu desempenho,
privilegiou-se 0 uso do mesmo no &mbito do modelo em detrimento de fungdes utilidade.

Em adicéo, posto que os modelos multiperiodo provaram-se mais condizentes com as
exigéncias do contexto, o0 modelo também adotou uma visdo de investimento estruturada
sobre um conjunto de periodos concatenados. Com esse intuito, foi utilizada uma formulacéo
matematica baseada em programacao estocéastica, de forma que o comportamento dos ativos
ao longo dos periodos e as necessidades de rebalanceamento fossem inferidos através da

geracdo de cenarios, organizados sob a forma de arvores de cenarios (vide item 2.4).
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4 CONSTRUCAO DO MODELO DE SELECAO DE CARTEIRAS DE
INVESTIMENTO

Efetuada a revisdo bibliografica sobre o tema do presente projeto e estabelecidas as
técnicas e ferramentas a serem empregadas no modelo quantitativo a ser utilizado para
solugdo do problema o qual o projeto busca solucionar, torna-se possivel, nesse momento,
proceder efetivamente ao detalhamento da constru¢do do mencionado modelo.

Desse modo, o atual capitulo contemplara, primordialmente, os aspectos formais do
problema e as hipdteses e consideracdes que subsidiaram o modelo, sendo este ultimo
elaborado e escrutinizado subseqlientemente. Na sequiéncia, sera estudado o processo de
construgdo das arvores de cenarios, que foram requisitadas para aplicacdo pratica do modelo,
e investigados algoritmos empregados para que a solucdo do problema de programagéo
matematica que suporta o modelo fosse praticavel.

Por fim, antes de avancar-se ao intréito do modelo e ao seu desenvolvimento, €
impreterivel salientar que o modelo aqui apresentado, embora possua elementos e
caracteristicas geradas a partir de esforgcos do autor e, nesse sentido, possa ser considerado um
modelo prdprio, recebeu contribui¢Bes positivas da literatura examinada no Capitulo 2. Em
especial, os trabalhos de Carifio et al. (1994), Consigli e Dempster (1998), Fabozzi et al.
(2007), Ferreira (2006), Krokhmal, Palmquist e Uryasev (2002), Markowitz (1952),
Rockafellar e Uryasev (2000), Shapiro et al. (2009) e Topaglou, Vladimirou e Zenios (2002)
foram de especial importancia ao proverem subsidios tedricos para concepcdo do modelo

elaborado e servirem de referéncia a sua formulacdo matematica.

4.1 DESCRICAO FORMAL DO PROBLEMA E PREMISSAS INICIAIS

Com o intuito de propiciar ao leitor a apreciacdo da capacidade do modelo concebido de
solucionar o problema elencado como tema do presente projeto, prova-se necessaria,
primeiramente, a formalizacdo do mesmo através de conceitos de Financas, objetivando sua
transformacdo em um problema de matematica financeira para o qual seja possivel preparar

um modelo matematico visando a sua solucdo.
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Assim, em termos gerais, 0 problema selecionado pode ser traduzido em uma situacédo
na qual um investidor deseja compor uma carteira de investimentos a partir de um universo de
ativos disponiveis a ele, no qual estdo presentes apenas acdes e derivativos cujo Unico ativo
subjacente é uma das ac¢Ges do universo. Adicionalmente, é prevista também a existéncia de
um ativo praticamente livre de risco, que prové ao seu titular uma taxa de retorno bem
proxima a taxa livre de risco do mercado.

Resumidamente, esse ativo serd utilizado para composicdo do caixa da carteira, que
permitird, por exemplo, a execugdo de resgates, pagamento de taxas e impostos e realizacdo
de operacOes de compra e venda de acdes e derivativos, provendo liquidez a carteira. Em uma
situacdo pratica, esse ativo praticamente livre de risco poderia ser substituido, por exemplo,
por titulos federais brasileiros pos-fixados, com rentabilidade vinculada a taxa SELIC, como a
LFT, ou por cotas de fundos de investimentos referenciados a taxa DI.

Deve-se ressaltar, contudo, que foge ao escopo deste projeto deliberar sobre quais
seriam as melhores opcbes de investimento para constituicdo desse caixa, uma vez que
topicos ndo relacionados ao trabalho, como risco de crédito e analise de instrumentos de renda
fixa, precisariam ser perscrutados para resolucéo dessa questao.

Retomando a contextualizacdo do problema, constata-se que o objetivo do investidor,
no presente contexto, reside em utilizar os derivativos a sua disposicao para protecdo (hedge)
de sua carteira contra riscos vinculados a sua posicdo em acgdes, conforme a discussao
realizada no item 3.1. Assim, para o fim de construcdo de carteiras através do modelo
desenvolvido, foram considerados apenas derivativos estruturados no inicio do horizonte de
investimento da carteira e com base nas a¢des disponiveis para formacéo dos portfolios.

Nesse instante, é impreterivel sublinhar que a construgdo do universo de ativos
disponiveis, a partir do qual o modelo concebera uma carteira de investimentos, devera ser
executada exogenamente, uma vez que nao figura entre suas pretensdes a identificacdo de
oportunidades de investimento dentre todas as possibilidades existentes no mercado. Essa
ressalva serd pormenorizada no item 4.6.

Ainda no que se refere a composicdo do universo de ativos disponiveis, no caso dos
derivativos, deve-se destacar que o modelo criado ndo serd capaz de lidar com todos os
instrumentos dessa classe (vide item 1.2) e, portanto, sera feita a simplificacdo de que os
derivativos usados se restringirdo a op¢des européias de compra ou venda. Cabe salientar que
essa simplificacdo ndo compromete a eficacia do modelo nem sua usabilidade prética, pois
uma ampla variedade de estratégias de protecdo pode ser implementada atraves dessas trés

classes de instrumentos. Além disso, como esses instrumentos podem ser comercializados
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com facilidade no mercado, o uso dos mesmos assegura a exequibilidade pratica das
operacdes, embora a questdo da liquidez possa assumir certa relevancia no caso de acdes que
possuam baixos volumes diarios de negociacdo médios.

Retornando a descricdo do problema e a operacionalizacdo do modelo, no instante
inicial do horizonte considerado, no qual o investidor montara sua primeira carteira através do
modelo a ser elaborado, foi assumida a hipétese de que tal individuo possuird previamente
apenas acdes, opcdes européias, capital sob a forma de moeda e ativos livre de risco. Apds a
execucdo do modelo, esses ativos que o investidor possuia serdo liquidados ou aproveitados
para formacdo da carteira inicial.

Entretanto, no caso especifico das op¢des que o investidor possuir antes da execucao do
modelo, elas serdo excluidas do modelo, pois, ao ndo guardarem relagdo direta com as agdes
do universo de ativos disponiveis, a manutencdo dessas opg¢les teria um carater mais
especulativo do que de protecdo efetiva, pois elas ndo estariam diretamente vinculadas as
posicBes em renda variavel que o investidor assumiria quando da formacao da carteira inicial
prevista pelo modelo e das subsequentes. Logo, essas opgdes poderdo ser liquidadas para
formacdo de caixa antes da execucdo do modelo ou utilizadas para construcéo das posicoes da
carteira inicial do investidor, contanto que haja compatibilidade com as agdes do universo de
ativos disponiveis e com os demais parametros de entrada do modelo.

Finalmente, no que tange & manutencdo da carteira de investimentos, o0s
rebalanceamentos foram agendados ao final de sucessivos periodos de tempo, que serdo
definidos de acordo com a estratégia usada para gestdo da carteira e de forma que o ultimo
periodo se encerrasse exatamente ao final do horizonte de investimento considerado. Desse
modo, em um caso real, ao final de cada periodo serdo realizadas operacdes de compra e
venda de ativos para adequacdo das participacdes de cada um aquelas recomendadas pela
carteira 6tima fornecida pelo modelo.

Todavia, deve-se salientar aqui que sera feita a simplificacdo de que, em cada etapa de
rebalanceamento, ndo serdo adquiridos ou vendidos quaisquer derivativos, de modo que o
namero de instrumentos financeiros dessa classe existentes na carteira se manterd constante
até o final do horizonte de investimento e igual ao valor calculado para o primeiro periodo.

Para compreender a origem dessa simplificacdo, é suficiente observar que o principal
obstaculo & imposi¢do da mesma reside na variacdo da razdo de hedge da protecdo ao longo
dos periodos, ou seja, na variacdo da razdo entre a quantidade de agBes na carteira
efetivamente protegida pelos derivativos e a quantidade total de acdes. Como é possivel

inferir, essa oscilacdo ocorre em funcdo das operacbes de compra e venda de acdes e,
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portanto, o volume dessas operacdes determina o impacto da simplificacdo proposta.

Em face do exposto, como o modelo quantitativo proposto leva em consideracdo 0s
efeitos dos custos de transacao sobre o retorno esperado da carteira, € natural presumir que a
probabilidade de ocorréncia de mudancas abruptas na quantidade de a¢des seja infima, uma
vez que mudangas dessa natureza implicam elevados custos de transacdo, deteriorando o
retorno esperado da carteira e, por extensdo, o valor da funcéo objetivo do problema.

Logo, mesmo que haja variacGes na razdo de hedge ao decorrer do tempo, tais variacoes
raramente serdo exacerbadas a ponto de comprometer em demasia a eficacia da estratégia de
protecdo da carteira, ndo justificando um aumento da complexidade do modelo apenas para
manté-la constante. Todavia, € pertinente destacar desde ja que a permissao para realizacédo de
operagdes com derivativos durante os rebalanceamentos pode ser incorporada com relativa
facilidade no modelo proposto, ao menos do ponto de vista matematico. Em contraposicao, o
esforgo computacional necessario para executar o0 modelo sera engrandecido.

Por fim, é preciso salientar que o capital do investidor aplicado em caixa também nao
integrara o conjunto de ativos que participara das movimentacGes de compra e venda a cada
rebalanceamento, que ficaré restrito as agdes da carteira. Nesse cenario, tal decisdo se justifica
pelo fato de que a isencdo do caixa assegura ao investidor que uma parcela fixa de seu capital
estara sempre segura e tera rentabilidade compativel com a taxa de juros da economia,
independentemente da sucessdo de eventos que fortuitamente ocorrerdo entre os dias de

rebalanceamento de sua carteira.

4.2 HIPOTESES E CONSIDERACOES

Elaborada a descricdo formal do problema, revela-se prioritaria, nesse momento, a
organizacdo das hipoteses, simplificacdes e consideracfes gerais que serdo assumidas para
solucdo do problema através do modelo quantitativo que serd abordado. Sucintamente, esse
conjunto basilar de pressupostos esta consolidado no Quadro 4.1 e no Quadro 4.2.

Evidentemente, a analise da lista de pressupostos resumida nos quadros referidos revela
uma quantidade considerdvel de aproximagdes e simplificagdes requeridas para garantir a
viabilidade do uso do modelo em situacdes praticas e implementacdo computacional do
mesmo. No entanto, é valido destacar que a vasta maioria das aproximacdes e simplificacdes

estipuladas € igualmente adotada por muitos trabalhos encontrados na literatura académica,
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como é possivel inferir a partir da revisao bibliografica realizada no Capitulo 2.

Hipdteses e Simplificagdes

Custos de transacdo serdo modelados
através de funcdes lineares sem custos
fixos. Além disso, admitir-se-a que a
diferenca entre os custos de opera¢do no
mercado fracionario e no mercado padrédo
é in6cua para formagéo da carteira 6tima e
que ndo ha custos de custédia das posi¢des
da carteira.

Principais Conse

No que tange as diferencas de custos entre o mercado fracionario e
0 mercado padrdo, essas sdo, de fato, relativamente marginais no
mercado brasileiro. No caso da modelagem dos custos, o principal
impacto deriva-se do fato de que, além do custo variavel, em geral
h& também uma componente de custo fixo. No entanto, para
volumes de transacdo relativamente grandes, essa componente
tende a ser desprezivel em face dos custos variaveis totais. Por fim,
quanto aos custos de custddia, como esses sdo muito proximos para
acoes, ativos de caixa e derivativos, seria indiferente inclui-los ou
ndo para os fins de determinagdo da carteira 6tima.

Supor-se-a& que os custos de transagdo ja
refletem todos o0s custos associados as
operacfes de compra e venda de ativos
financeiros, cujas parcelas dependem da
natureza desses ativos. Entretanto, para os
fins de calculo do retorno da carteira e dos
custos de transacdo, serdo ignorados 0s
efeitos de tributos.

O principal impacto dessa hipotese decorre, como se pode
depreender, da desconsideragdo dos impactos dos tributos
associados as operagBes financeiras. Dadas as diferencas de
tributacdo entre ativos de renda fixa (usados para composi¢do do
caixa), acbes e opcOes, pode haver algum tipo de impacto nas
solucBes que o modelo construido fornecera. No entanto, ndo sdo
esperadas consequéncias significativas sobre a composicdo da
carteira 6tima, razdo pela qual essa hipétese é comumente adotada
na literatura, como se pode depreender a partir do Capitulo 2.

As operacOes de compra e venda de ativos
serdo realizadas em curtos intervalos de
tempo, de forma que o prazo para
transferéncia de custédia assuma valor
praticamente nulo e ndo afete, por
conseguinte, a rentabilidade projetada da
carteira.

O impacto dessa hipotese dependerd, essencialmente, da liquidez
dos ativos comercializados e das regras de negociacdo dos
mesmos. De modo geral, como ndo estdo sendo considerados aqui
derivativos exoticos e grande parte dos clientes da empresa prefere
negociar acdes de grandes e renomadas empresas, que sdo dotadas
de elevada liquidez, a hipdtese é razoavel. Ndo obstante, atencdo
deve ser dada a liquidez e viabilidade de negociacdo das opgdes a
serem usadas na carteira, dada a inexisténcia de um mercado bem
desenvolvido para opgdes de empresas de menor porte ou
importancia no mercado financeiro.

Admitir-se-4 que inexistem oportunidades
de arbitragem no mercado e que, caso uma
seja aberta, ela imediatamente se fechara
por meio da dindmica da oferta e da
demanda.

Considerando o nivel de regulacéo e liquidez do mercado brasileiro
e o fato de que os ativos usados para composicao das carteiras no
contexto em questdo sdo liquidos e ndo possuem precificacdo
intricada ou obscura, é possivel afirmar que a adocdo dessa
hipotese é plausivel e justificada.

Supor-se-4 inexistentes restricdes quanto a
formacdo de lotes para negociacdo de
ativos, de modo que qualquer quantidade

Dada a existéncia do mercado fracionario para negociacdo de acdes
e a possibilidade de realizacdo de investimentos de pequeno
montante em titulos do Tesouro Nacional (para formagdo do

podera ser comercializada em uma|caixa), essa hipotese ndo se mostra muito restritiva para os ativos

operacao. referidos. No caso das opgdes, 0 mesmo pode ser dito, pois 0 preco
unitario de uma opcéo geralmente é bem menor do que o preco de
sua acdo subjacente, de modo que ajustes finos nas participacdes
desses ativos na carteira podem ser feitos com relativa facilidade.

Supor-se-4 que o0s investidores sdo|As conseqiiéncias deverdo ser avaliadas de modo ad hoc, pois a

racionais e exibem comportamento de
aversdo ao risco para qualquer nivel de
riqueza que possuam.

aderéncia da hipdtese a realidade dependerd do investidor em
consideragdo. Em linhas gerais, o nivel de racionalidade ¢é
parcialmente assegurado pela propria empresa, que, através de seus
servicos, orienta os investidores para tomada de decisdes racionais
e Otimas. No caso da aversdo ao risco, contudo, a aderéncia dessa
hipotese torna-se mais dependente do investidor; contudo, a
revisdo bibliografica mostra que a hipotese é plausivel dentro do
espectro de modelos de selecdo de carteiras.

Quadro 4.1 — Primeiro conjunto de hipdteses e simplificacdes adotadas para constru¢do do modelo de selecéo de

carteiras.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Hipdteses e Simplificacdes
Admitir-se-4 que ndo serdo permitidas
vendas a descoberto. Partir-se-a também
do pressuposto de que os investidores ndo
poderdo se alavancar para formacdo de
suas carteiras e que nao fardo aportes nem

resgates nos  periodos entre  0s
rebalanceamentos previstos pelo modelo.

Principais Consequéncias

A proibicdo das vendas a descoberto é pouco impactante no
presente contexto, pois, como essas operagdes possuem um
potencial de perda tedrica infinita e as taxas de aluguel de acoes,
pelo menos no mercado brasileiro, sdo, na média, elevadas, um
conjunto irrisério de investidores, no ambito dos negd6cios da
empresa, busca realizar tais operages com alguma frequiéncia. Em
relacdo a alavancagem da carteira, as caracteristicas do presente
contexto também apontam para um impacto imperceptivel dessa
restricdo. Por fim, as conseqiiéncias da suposicdo de que nao
ocorrerdo aportes nem resgates dependerdo fundamentalmente do
horizonte de investimento e do tamanho dos periodos considerados
pelo modelo. De qualquer modo, no contexto das operacbes da
empresa, a adequacdo dessa hipotese é verificada na pratica e,
paralelamente, mesmo que tais movimentacbes venham a ser
requisitadas pelo titular da carteira, esta possuird liquidez o
suficiente para absorvé-las.

A taxa de juros livre de risco do mercado
serd assumida constante e igual para todas
as maturidades no horizonte de tempo
considerado. Para o mercado brasileiro,
essa taxa correspondera a taxa paga pelo
CDl, a qual é comumente empregada para
essa finalidade em aplicacbes préaticas
(NETO, 2010). Essa hipétese também
implicard que o retorno do capital mantido
em caixa apresentara um retorno constante
no horizonte definido (quando calculado
em relacdo a rentabilidade do CDI).

As conseqiiéncias dessa hipotese,
daquelas discutidas anteriormente, dependerdo do tamanho do
horizonte de investimento e dos periodos considerados pelo
modelo. Naturalmente, as conseqiiéncias também dependerdo das
caracteristicas dos ativos utilizados para composi¢do do caixa (no
caso de titulos de renda fixa, por exemplo, essa hipétese pode ser
apreciada através do célculo do duration e da convexidade dos
papéis) e da suscetibilidade das opcdes selecionadas a variagfes da
taxa de juros livre de risco (mensurada pelo rd da opcao, conforme
0 item 2.3.5). Logo, as consequéncias deverdo ser apreciadas
relativamente a constituicdo do universo de ativos disponiveis.

de modo andlogo a muitas

Quadro 4.2 — Segundo conjunto de hipoteses e simplificaces adotadas para construcdo do modelo de selecéo de

carteiras.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conjuntamente, como evidenciam os diversos estudos realizados por Fabozzi et al.

(2007), a reducao da complexidade de modelos de selecdo de carteiras de investimento €
necessaria para garantir a exequibilidade dos mesmos em situacdes praticas, uma vez que o0
aumento da complexidade freqiientemente implica uma maior necessidade de capacidade
computacional de processamento e a estimacdo de uma grande quantidade de parametros de
entrada, os quais, de modo geral, estdo suscetiveis ao impacto de fatores de incerteza. Logo, a
construcdo da lista de hipoOteses e consideracGes supracitada é crucial para assegurar a

capacidade do presente projeto de solucionar o problema para o qual foi planejado.

43 MODELO QUANTITATIVO DESENVOLVIDO PARA SELECAO DE
CARTEIRAS
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Efetuada a descricdo formal do problema e estabelecidas todas as hipoOteses e
consideracOes requeridas para simplificacdo de sua modelagem, torna-se possivel, nesse
momento, a deducdo das expressdes matematicas do modelo de programacdo estocéastica a
ser utilizado para selecéo de carteiras de investimento.

Com esse intuito, foi sumarizada, no Quadro 4.3, no Quadro 4.4 e no Quadro 4.5, a
notacdo empregada para formulacdo das expressdes matematicas do modelo. Nesse quadro
estdo contempladas todas as varidveis e parametros de entradas exigidos para utilizacdo do
modelo, bem como os valores assumidos por esses elementos e o significado de cada um no

problema.

Tipo de |Variavel
valor de Definicdo
assumido decisdo?

Variaveis e parametros

de entrada (notacao)

Numero Numero total de periodos que compdem o horizonte de
inteiro investimento.
k,k=0,1,2,..,P Namero N&o |indice associado ao instante de inicio do (k+1)-ésimo periodo.
inteiro
t,t=0,1,2,..,P NUmero N&o |indice complementar ao indice k associado ao instante de inicio
inteiro do (t+1)-ésimo periodo.
S NUmero N&o |Numero total de cenarios embutidos na arvore de cendrios.
inteiro
s,s=1,2,..,S NUmero | N&o |Cenério s da arvore de cenarios.
inteiro
ss=1,2,..,8S Nimero | N&o |Possivel cenario s’ da &rvore de cenarios cujo caminho
inteiro compartilha nés da arvore com o caminho de outro cenario
qualquer.
[ NUmero N&o |Indice que indica o inicio do periodo até o qual os cenarios s € s
inteiro da arvore de cenarios compartilnam nos.
,5=1,2 ..,S NUmero | N&o |Probabilidade de ocorréncia do cenario s (calculada a partir da
real arvore de cendrios).
N, NUmero N&o |Quantidade de ac¢Bes disponiveis no universo considerado para
inteiro formacéo da carteira.
Nejj=1,2, ..., Na Nimero | N&o |Quantidade disponivel de opcdes européias de compra cujo
inteiro ativo subjacente é a agdo j.
NpjnJ=1,2, ..., N Numero N&o |Quantidade disponivel de opg¢des européias de venda cujo ativo
inteiro subjacente € a acao j.
Wy Namero N&o |Capital inicial total do investidor (aplicado ou na forma de
real moeda).
w', Numero Néo |Capital inicial do investidor aplicado em caixa ou na forma de
real moeda.
Wi, =1,2, ..., N, Numero Né&o |Capital inicial do investidor aplicado na acéo j.
real
vy, s=1,2, .., S, j= Nimero Sim |Para o cenario s, é a quantidade de capital usada para comprar
1,2,...,N; real acles j para formacdo da carteira do investidor no periodo 0. Os
custos de transacdo estdo inclusos nesse valor.
z*%.1,5=1,2,..S,j=| Nimero Sim |Para o cenério s, é a quantidade de capital (positiva) obtida a
1,2,..,N,; real partir de vendas de agdes j para formacdo da carteira do
investidor no periodo 0. Os custos de transacéo estdo inclusos.

Quadro 4.3 — Primeiro conjunto de notagdes utilizado no modelo desenvolvido.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tipo de Variavel
valor de Definicao
assumido decisdo?

Variaveis e parametros

de entrada (notacéo)

W, =1, 2, ..., Ny, k =| NUmero i Capital aplicado na acéo j no inicio do (k+1)-ésimo intervalo

0,12 ..,P,s=1,2, .| real para o cenario s.

S

Yk =1, 2, ..., Na, k =| NGmero Sim  |Quantidade de capital usada para comprar a¢des j no inicio do

0,12,..,P,s=1,2,..| real (k+1)-ésimo intervalo, para o cenario s. Os custos de compra

S ndo estdo descontados.

2% =1,2, ..., Ny k =| Nimero Sim |Quantidade de capital (positiva) obtida com a venda de acdes |

0,12, ..,P,s=1,2,..| real no inicio do (k+1)-ésimo intervalo, para o cenario s. Os custos

S de compra nao estdo descontados.

W, s=1,2,..,S NUmero N&o |Capital final do investidor (aplicado na sua carteira de
real investimentos) no cenario s.

Cc, Cy NUmero N&o |Custos de transacdo, sendo c. 0 custo de compra de uma acéo e
real Ccy, 0 custo de venda de uma acdo, calculados como um

percentual sobre o montante transacionado.

wo, i =1, 2, ..., Ngj, j =| NUimero Sim |Capital aplicado na opcdo européia de compra i da acdo j

1,2,..., N, real (constante ao longo dos periodos).

WP, =1, 2, ..., Npj, j =| NUmero Sim |Capital aplicado na opcdo européia de venda | da acgdo |j

1,2, ..., N, real (constante ao longo dos periodos).

whk=0,1,2, .., P NUmero | Sim, se |Caixa da carteira no inicio do (k+1)-ésimo periodo para 0
real k=0 |cendrios.

O i [0 NUmero N&do |Participagbes minima e maxima, respectivamente, que a agao |
real pode apresentar relativamente ao capital investido em acdes.

% i =1,2, ..., Ny, k =| Nimero | N&o [Preco da acéo j no inicio do (k+1)-ésimo periodo no cenario s.
0,1..,Ps=12.,S real

i, i=1,2,..,Ngj, j=1,) Nimero | N&o |Preco da opgdo européia de compra i cujo ativo subjacente é a
2, ..., Na real acdo j no inicio do horizonte de investimento.
i, 1=1,2,..,Npj, j=1,) Nimero | N&o |Preco da opgdo européia de venda | cujo ativo subjacente é a
2, ... Nu real acdo j no inicio do horizonte de investimento.
Xk 1 =1, 2, ..., Na, k =| NUmero N&o |Quantidade de aces j na carteira de investimentos no inicio do
0,1..,Ps=12..S real (k+1)-ésimo periodo para 0 cenario s.
X5 1=1,2, .., N j=1,] Nimero Ndo |Quantidade de opg¢des européias de compra i cujo ativo
2, ..., Ny real subjacente € a acdo j na carteira de investimentos.
X" 1=1, 2, ..., Npj, j =| NUmero Ndo |Quantidade de opgbes européias de venda | cujo ativo
1,2,...,N; real subjacente € a acdo j na carteira de investimentos.
re NUmero N&o |Retorno provido pelo caixa.

real

™k =1, 2, ..., Ns k =| Nimero N&o |Retorno da acédo j no periodo k para o cenario s.
0,12..P real

K%, 1=1,2, .. N j =| Nimero N&o |Preco de exercicio da opcdo européia de compra i cujo ativo

1,2,...,N; real subjacente € a agdo j.

K 1=1, 2, ..., Npj, j =| Nimero N&o |Preco de exercicio da opgdo europeia de venda | cujo ativo

1,2,.., N, real subjacente € a acdo j.

s, s=1,2,..,S NUmero N&o |Retorno acumulado pela carteira no final do horizonte de
real investimento do cenario s.

L,s=1,2,..,S NUmero N&do |Para o cenario s, é a fungdo de perda de valor (capital) da
real carteira ao final do horizonte de investimento.

dss=1,2,..,S Ndmero | Sim |Variavel auxiliar para o célculo do VaR e do CVaR da carteira
real para 0 cenario s.

b®%;, i =1, 2, .., Ngj, j =| Ndmero | Sim |Variavel auxiliar que, a partir do prego da agdo j ao final do

1,2,..,Nys5=1,2,.., S| binario periodo P, determina se a opgdo européia de compra i associada

a acdo j possui um prego de exercicio igual ou inferior ao preco
da acdo. Em caso afirmativo, assume o valor 1; caso contrério,
assume o valor 0.
Quadro 4.4 — Segundo conjunto de notagdes utilizado no modelo desenvolvido.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Variaveis e parametros
de entrada (notacgéo)

Tipo de Variavel

valor

assumido decisao?

de

Definicao

b**, 1=1, 2, ..., Npj, j =| Nmero Sim  |Variavel auxiliar que, a partir do pre¢o da acdo j ao final do
1,2,..,N;5=1,2,...,S | binério periodo P, determina se a opgdo européia de venda | associada a
acdo j possui um prego de exercicio igual ou superior ao prego
da acdo. Em caso afirmativo, assume o valor 1; caso contrério,
assume o valor 0.
¢ Numero Sim  |Variavel auxiliar que fornece o VaR da carteira 6tima implicital
real ao modelo (calculado como um percentual de perda referente ao
capital inicial Wy).
o NUmero N&o [Parametro de entrada que estipula o nivel de confianga (1-o)
real para o céalculo do VaR e do CVaR.
® Numero Néo |Parametro de entrada que estipula o percentual do capital inicial
real do investidor abaixo do qual o CVaR deve permanecer. Em
outras palavras, o pardmetro define o nivel de perda (em termos
do capital inicial) abaixo do qual o CVaR deve se situar.
F50=1,2, .., Ny NUmero | N&ao |Fator de risco F associado a agdo j.
real
Frmins Frmax NUmero N&do |Limites (minimo e maximo) de risco associados ao fator de risco
real F, respectivamente.
A%, 1=1,2, .. N j=| Ndmero | Néo |Delta da op¢éo européia de compra i cujo ativo subjacente ¢ a
1,2,..,N,; real acdo j no inicio do periodo de formacéo da carteira inicial.
AP, 1=1,2, .., Ny, j=| Ndmero | N&o |Delta da opgéo europeia de venda | cujo ativo subjacente € a
1,2,..,N; real acdo j no inicio do periodo de formagdo da carteira inicial.
%, i=1,2, .. N j=| Ndmero | Nido |Gama da opgéo europeia de compra i cujo ativo subjacente € a
1,2,...,N,; real acdo j no inicio do periodo de formacéo da carteira inicial.
", 1=1,2, .. Ny j=| Ndmero | Néo [Gama da opgédo européia de venda | cujo ativo subjacente é a
1,2,.., N, real acdo j no inicio do periodo de formagdo da carteira inicial.
A, miny Aj, max Ndmero | N&o |Limites (minimo e maximo) para o delta do portfélio relativo a
real acdo j no inicio do periodo de formagdo da carteira inicial.
T mfinn U7, e Ndmero | N&o |Limites (minimo e maximo) para o gama do portfélio relativo a
real acdo j no inicio do periodo de formagdo da carteira inicial.

Quadro 4.5 — Terceiro conjunto de nota¢des utilizado no modelo desenvolvido.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Exposta a notacdo utilizada, mostra-se possivel, entdo, direcionar a atencdo para a
formulacdo do modelo, a qual se alicercou majoritariamente na discusséo realizada nos itens
2.14 e 2.15. Assim, tratando-se de um modelo quantitativo baseado em programacao
matematica, é natural iniciar pela definicdo da funcéo objetivo do problema. Nesse sentido, a
proposta foi elaborar um modelo que maximizasse o retorno esperado da carteira de
investimentos para um dado valor maximo que poderia ser assumido pelo CVaR da carteira.
Alternativamente, seria possivel também adapta-lo para minimizar o CVaR da carteira para
um nivel minimo de retorno desejado. Embora esse caso ndo seja contemplado nesse texto
para privilégio de sua brevidade, cabe destacar que essa reformulacéo é trivial.

Antes de prosseguir, deve-se salientar que o objetivo do modelo ndo é maximizar o
retorno esperado da carteira ao final de cada periodo (subdivisbes do horizonte de
investimento ao final dos quais ocorrem os rebalanceamentos) ou limitar o CVaR por periodo.

Evidentemente, o foco do modelo esta direcionado ao desempenho consubstanciado da
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carteira ao final do horizonte de investimento, mantendo consisténcia com as conclusdes
obtidas no Capitulo 3. Um esboco da dindmica de construcdo de carteiras e execucdo dos
rebalanceamentos € exibido na Figura 4.1, que utiliza a notacdo definida no Quadro 4.3 ao
Quadro 4.5.

Horizonte de investimento definido para aplicacdo do modelo

{Inicio k=0 k=1
Periodo 0 Periodo 1 Periodo 2 Periodo P
\ JE\ JEL
| | | "
Aty=0 At = At At, = At Atp= At
Capital inicial do  Carteira inicial Rebalance- Rebalance- Rebalance- Téermino
investidor fornecida pelo amento amento amento
(aplicado ou nao) modelo

Figura 4.1 — Esboco da dindmica de montagem de uma carteira de investimentos e de execucéao de
rebalanceamentos, de acordo com a nota¢do definida. Com excecéo do periodo 0, todos 0s demais possuem
duracdes constantes e iguais entre si, por hipétese.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como se pode constatar, em cada um dos cenarios simulados para utilizagdo do modelo,
0 retorno da carteira do investidor sera condicional as realizacdes das variaveis aleatorias.
Desse modo, o retorno esperado da carteira pode ser simplesmente estimado pela média dos
retornos em cada cenario ponderada pela probabilidade de ocorréncia de cada cenario. Logo, a

funcéo objetivo do problema pode ser expressa do seguinte modo:

S S
maxz s Us, Zns =1 (4.2
s=1 s=1

Essa funcdo objetivo é, entdo, submetida as seguintes restricdes, explicitadas na
expressdo (4.2) até a expressao (4.21), as quais serdo abordadas brevemente nos paragrafos

subsequentes.

C _ ,C .gC P _ P . P as _ ,as, cas

wij = Xjj * fij, Wi = X fl’j, Wik = X B 4.2)
a,S

as _ Jk

I']-'k = fa'_s -1 (43)
jk—1
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Na
— i a
Wo =w_;+ z""i'-l
j=1

Na Nej N, Npj
Zv Z 2% = wh + Zw,o+22wl,+22wl,
j=1 i= j=11=1
W]O _W] 1+(1 C)Y"— _Z',—

w [W]k1+(1 C)y]kl_z]k 1](1+r )sek>1

wi = (1+ I”f)Wk—1

CV)E ]k 1 Ey]k 1

N, Np,j

C as

i=1 I=1

ap]

Nja N¢j
=1

j=1 i= j=1 1=1

(1- bi])flaps < K{j, bjjfy <Kj]

= ©«Nj; as < pj,max

XSy Wik

p f
w]k>0 y]k>0 Z]k>0 wi; =0, w20, wg =20

pj,min

a,s __ a,s’ a,s __ a,S S a,s’ as i a,s’ a,s __ a,s/’
=W VS = YIS Vi =Y s Goy =5y iy = 74

w
bf; binario, bf’j binario
i=1,2.,Ngj j=1,2.,Ny1=1,2,.,Np, j=1,2,.,N,

k=01..,P, t=0,1,. s=01..,S

SS'

(4.4)

(4.5)

(4.6)
(4.7)
(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)
(4.15)

(4.16)

(4.17)
(4.18)
(4.19)

(4.20)
(4.21)

Inicialmente, na expressédo (4.2), sdo visualizadas as igualdades entre o capital investido

em um ativo e o produto da quantidade do ativo presente na carteira pelo preco desse ativo.

Logo, essas equacOes apenas vinculam parte das variaveis de decisdo do problema (capital
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investido nos ativos) as quantidades de cada ativo na carteira do investidor, ja que oS precos
sdo parametros de entrada do modelo, constando nas arvores de cenarios que o subsidiam.
Esse comentario também € aplicavel a expressdo (4.3), que representa os retornos das agdes
em cada periodo e cenario, prospectados pela arvore de cenarios. Naturalmente, o retorno
futuro de cada ativo € condicional ao cenario considerado.

No que tange as equacbes (4.4) a (4.9), a funcdo dessas no modelo € estabelecer as
relacBes l6gicas entre o processo de compra e venda de ativos, o capital investido e o retorno
dos ativos, as quais estdo esbocadas parcial e simplificadamente na Figura 4.2. Assim, a
equacdo (4.4) mostra que o capital inicial do investidor é igual ao capital inicial desse
individuo aplicado em caixa somado ao capital inicial aplicado em a¢6es, lembrando que uma
das premissas do modelo € que o investidor ndo possuira posigdo inicial em opgdes. No
entanto, caso, na préatica, o investidor possua capital aplicado em op¢des antes da formacdo da
primeira carteira do modelo, sera suficiente executar a liquidacdo das mesmas, se ndo for
possivel construir as posi¢es de hedge sugeridas pelo modelo com elas, ou manté-las, caso

contrario.

Carteirado Investidor

(agdes) Descontodos
custos de venda
Venda Geracao
da acdo de caixa

Caixa gerado com

compras e vendas
Acdoj’ de acbes
Compra Uso de
daacdo caixa
(1'c=)Va’sj’,k Yk
Desconto dos custos
de compra

Figura 4.2 — Esboco da dindmica de compra e venda de a¢des e dos fluxos de caixa gerados nessas operacoes.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Paralelamente, no caso da equacdo (4.5), esta afirma que o capital inicial do investidor,
descontados os custos de aquisi¢do e venda de acGes, devera ser igual ao capital aplicado em
acOes, caixa e derivativos no inicio do horizonte de investimento (carteira formada no inicio

do periodo 01 da Figura 4.1). Essa equacao conecta, portanto, o capital inicial do investidor a
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carteira que ele formara no inicio do horizonte citado.

Em concomitéancia, a respeito das equacdes (4.6) a (4.8), essas podem ser interpretadas
como as equacdes de continuidade do modelo, indicando como os rebalanceamentos devem
ser efetuados e, principalmente, atuando como leis de conservacao do capital investido. Cabe
relembrar aqui que, a cada periodo, apenas as acfes da carteira sofrerdo rebalanceamentos,
sendo mantidos intactos os investimentos em caixa e em derivativos. Em particular, a forma
assumida pela equacdo (4.8) € justificada pelo fato de que o retorno do caixa foi suposto
constante ao decorrer do horizonte de investimentos.

Finalmente, no caso da equacao (4.9), esta expressa o calculo do fluxo de caixa advindo
das operacdes de compra e venda de acdes e 0 impacto dos custos das transacdes sobre o
capital investido em acgdes a cada periodo. Assim, a equacéo (4.9) impde que o fluxo de caixa
proveniente das vendas, descontados os custos de vendas, deve ser igual ao capital disponivel
para compra de acles (vide Figura 4.2), uma vez que parte-se do pressuposto de que o
investidor ndo fard aportes nem resgates de capital investido na carteira dentro do horizonte
de investimento.

Em adicdo, é possivel demonstrar que as equacdes (4.5) a (4.9) implicam o seguinte
resultado:

a,S

= —W"'k 4.22
W]kl y]kl ]k1 1+I‘ ( )

Essa equacdo mostra que a posicdo em acdes em um periodo, descontados os custos de
compra e de venda incorridos para rebalanceamento da carteira no proximo periodo, € igual a
posicdo em agdes no proximo periodo, descontadas as rentabilidades apresentadas por esses
ativos. Esse resultado € notavel porque demonstra a completude das restricdes impostas até o
momento ao assegurar o principio de preservacdo do capital investido em acles. Para 0s
ativos das demais classes, as restri¢fes ja apresentadas garantem a preservacao.

Na sequéncia, as desigualdades da expressdo (4.10) estipulam que a quantidade de
opcOes de compra e de venda de uma acgdo j seja menor do que a quantidade de agdes j na
carteira inicial construida pelo modelo. Por meio dessas, garante-se que os derivativos serdo
usados exclusivamente com a finalidade de proteger as posi¢Ges formadas pelo modelo, pois,
dado que cada unidade de opgdo protege uma unidade da acdo, ndo ha légica em haver mais

opc¢oes do que agdes se a finalidade das primeiras é proteger as segundas.
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Nesse instante, vale enfatizar que a razao pela qual se optou pelo sinal de desigualdade,
em detrimento do sinal de igualdade, nas expressdes mencionadas no paragrafo anterior reside
no fato de que deve existir, grosso modo, uma razdo 6tima de hedge que define o percentual
de acdes a ser protegido em face das projecdes embutidas na &rvore de cenarios. Com o
pretexto de justificar a existéncia dessa razdo, pode-se imaginar uma acgéo cuja probabilidade
de exibir retornos positivos seja bastante superior a probabilidade de exibir retornos
negativos, de acordo com a arvore de cenarios construida. Nesse caso, € natural vislumbrar
que, como o0 objetivo do hedge é proteger a carteira na média, ou seja, na média dos
sucessivos horizontes de analise, possivelmente seja mais apropriado proteger apenas uma
parte do capital alocado na referida acéo, pois a probabilidade de queda do valor das mesmas
é baixa. Vale frisar, contudo, que a acepcéao de perda, para os propdésitos do hedge idealizado,
dependeré do perfil de aversdo ao risco exibido pelo investidor.

Dando continuidade a escrutinizacdo das restricdes, é impreterivel detalhar o papel dos
constrangimentos transmitidos pelas expressbes (4.11) e (4.13). Em termos gerais, eles
determinam o capital que o investidor possuira ao final de um periodo e o retorno acumulado
da carteira até esse mesmo instante, para cada um dos cenarios implicitos na arvore de
cenarios. Embora as expressdes sejam de deducdo trivial, vale apenas salientar que as
desigualdades da expressdo (4.12) foram introduzidas para incorporacdo do fluxo de caixa
gerado pelas op¢Oes ao final do horizonte de investimento (supondo que elas vengam nesse
instante; para outros prazos de maturidade, expressdes analogas podem ser derivadas) e ajuste
da equacdo (4.11). Nesse sentido, o fluxo de caixa fica simplesmente determinado pelo valor
méaximo entre a diferenca entre o preco da acdo e o preco de exercicio da opcao e zero, no
caso de uma opgdo européia de compra; analogamente, no caso de uma opgao européia de
venda, o fluxo de caixa é dado pelo valor maximo entre a diferenca entre o preco de exercicio
e 0 preco da agéo e zero.

Paralelamente, as expressdes (4.14) a (4.15) estdo relacionadas ao VaR e ao CVaR da
distribuicéo do valor da carteira ao final do horizonte de investimentos. Resumidamente, essas
equacOes seguem a formulagcdo proposta no trabalho de Krokhmal, Palmquist e Uryasev
(2002), que indicam essas equacdes para linearizacdo da expressdao do CVaR. Assim, 0
membro esquerdo da desigualdade (4.14) equivale ao CVaR da distribuicdo de W, a variavel
irrestrita C fornece o VaR dessa mesma distribuicdo no ponto de solugdo do problema e ds é
uma variavel meramente auxiliar. Logo, o modelo permite ao titular da carteira limitar o
CVaR de sua carteira e calcular, simultaneamente, o seu VaR.

Adicionalmente, as expressoes (4.16) e (4.17) simplesmente imp&em limites de variagio
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para as variaveis do problema. Em sintese, as restrices impdem limites de participacdo de
cada acdo relativamente ao capital investido nessa classe de ativos, limites para a compra e
venda de acOes, cujas variaveis representativas ndo podem assumir valores negativos, por
construcgdo, e limites para o capital aplicado nos derivativos e no caixa, que também néo pode
ser negativo, ja que ndo é permitido, nesse contexto, vendas a descoberto desses ativos ou
emissao de opcdes para venda.

E pertinente enfatizar, nesse momento, que limitaces de outras naturezas poderiam ser
também impostas & composicdo da carteira. Por exemplo, caso fosse de interesse limitar a
participacdo de cada classe de ativo na carteira inicial do modelo (vide Figura 4.1), seria
suficiente a criagdo de desigualdades com os termos correspondentes do lado direito da
equacdo (4.5) e com varidveis que representassem os limites para cada classe.

Dando continuidade, o conjunto de equacdes (4.18) garante que cenarios Ccujos
caminhos séo idénticos até o inicio de certo periodo, compartilhnando os correspondentes nds
das arvores de cenarios, deverdo gerar valores iguais para as variaveis de decisdo associadas
aos periodos até os quais ha concordancia entre os caminhos. A justificativa para a existéncia
dessas equagdes é a mesma dada no item 2.1.5, quando da analise do modelo proposto por
Fabozzi et al. (2007). Com a inclusdo desse constrangimento, vale destacar que o modelo
passa a obedecer satisfatoriamente a condicdo de ndo-antecipacdo, conforme formulada
também no item 2.1.5, consolidando sua consisténcia interna e com o contexto que visa tratar
matematicamente.

Por fim, as equacdes (4.19) a (4.21) apenas apontam as variaveis binarias do problema e
os intervalos de variacdo dos indices utilizados para concepcdo da notacdo utilizada para
representacdo matematica do modelo, encerrando o conjunto de restrigoes.

Complementarmente as restricbes apresentadas, que compBem a versao bésica do
modelo, outras restricbes podem ser cogitadas e demonstrar relevancia em determinadas
ocasifes. Um exemplo pertinente compreende o desejo de um investidor de eliminar ou
constringir a exposicdo de seus investimentos em acoes a determinados fatores de risco a elas
associados, conforme a discussdo realizada no item 0. Com esse objetivo, utilizando a notagéo
ja formalizada, é possivel formular a seguinte restricdo, que limita a exposicdo da carteira a
um fator de risco F no inicio de cada periodo:

Na _ asra
j=1 Wik Fj

Fmin < —ox——a5— < Fmax (4.23)
=1 ik
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Outras restricbes cuja pertinéncia pode ser verificada na pratica compreendem a
limitacdo das gregas da carteira, especialmente quando ha necessidade de monitorar o risco da
carteira e de administrar os efeitos da Marcacdo a Mercado (MtM — Mark to Market) dos
ativos de seus ativos. Assim, é possivel formular as seguintes restricbes para limitacdo do
delta e do gama da carteira relativamente a cada acéo j presente na mesma, lembrando que o

delta e 0 gama de uma agéo valem, por definicdo, 1 e 0, respectivamente:

Nej Np,j
.. C AC P AD a,s . 424
A],mln = z Wi,in,j + z Wl.iAl,i + Wio < A],max ( )
Nej Np,j
C C P rp
l—‘]',I‘Ilin < Z Wi,j Fi,j + Z Wl,j Fl,j < Fj,max (425)

Concluindo esse item, é necessario destacar uma caracteristica importante do modelo
desenvolvido aqui, a qual esta relacionada a influéncia da quantidade de cenarios sobre o
tamanho do modelo e, portanto, ao esfor¢co computacional requerido para sua utilizacdo. Em
relagdo a esse aspecto, a partir do conjunto de restri¢cOes anterior, percebe-se que, conforme o
naimero de cendrios é ampliado, a quantidade de varidveis de decisdo relacionadas ao capital
investido em acdes e a compra e a venda de acGes aumenta, pois para cada cenario sera
preciso um conjunto especifico de variaveis.

De acordo com discusses realizadas em itens precedentes, simultaneamente constata-se
que a precisdo dos resultados do modelo estd intimamente atrelada a quantidade de cenérios,
visto que esta influi no nivel de aderéncia entre as arvores de cenarios e as verdadeiras
distribuicbes de probabilidade das variaveis aleatorias. Logo, no presente contexto aparece
explicitamente o conflito de escolha existente entre a necessidade de assegurar a precisao dos
resultados do modelo e 0 aumento de complexidade do mesmo e do esfor¢go computacional
demandado para manipulé-lo, o qual j& foi sublinhado nos trabalhos de Fabozzi et al. (2007) e
Ji, Wang e Yu (2003).

Em face do exposto, optou-se durante a construcdo do modelo pela obliteracdo da
possibilidade de o investidor reajustar ao decorrer dos periodos sua posi¢do em derivativos,
pois o volume de varidveis do problema precisaria ser significativamente ampliado para
comportar as transacfes feitas com esse ativo. De fato, analogamente as acgdes, seriam
necessarias variaveis para determinacdo das quantidades compradas, vendidas e mantidas a

cada periodo e cenario, aumentando a complexidade do modelo sem necessariamente haver
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uma melhoria significativa dos resultados, pelas razdes ja delineadas no item 4.1.

N&o obstante, em casos nos quais 0 volume de ativos (acOes, derivativos e caixa)
considerados € relativamente pequeno, variaveis e restrices adicionais podem ser
convenientemente implementadas para conferir essa possibilidade ao investidor. Nesse
sentido, tais variaveis e restricdes seriam construidas de modo anélogo aquelas elaboradas
para as acoes.

Outro ponto relevante e que merece destaque esta relacionado a restricdo imposta para
garantia do uso de derivativos apenas com a finalidade de protecdo das posi¢cdes em renda
variavel. Embora ndo seja pertinente para a situa¢éo na qual o modelo sera utilizado, 0 mesmo
pode ser adaptado para que derivativos sejam usados com fins especulativos. Nesse sentido, é
suficiente eliminar a restricdo supracitada e, de acordo com cada caso, acrescentar
constrangimentos para implementacdo de estratégias com opcdes européias. Exemplos de
estratégias trivialmente implementaveis compreendem, mas nado se restringem a, bull spreads,
bear spreads e strangles (HULL, 2008). Nesses casos, a adi¢cao de equacdes que estabelecam
as proporc¢des entre a quantidade de calls e a quantidade de puts compradas ou vendidas é
suficiente para modelagem das estratégias mencionadas.

Por fim, no que concerne a aplicacdo do modelo em contextos préaticos, é fundamental
enfatizar que, de todas as carteiras geradas pelo modelo ao decorrer de sua execu¢do (uma
carteira por periodo por cenério, com excecao da inicial, que é singular, conforme Figura 4.1),
a Unica carteira que pode ser definida de modo incondicional é a inicial, pois todas as outras
estdo associadas a um cenario especifico da arvore de cenarios. Logo, essas carteiras séo
condicionais as realizacdes das variaveis aleatorias do problema, dependendo dos valores que
tais variaveis assumirdo na realidade e obedecendo ao principio de ndo antecipacao.

Por essa razdo, embora 0 modelo seja do tipo multiperiodo, é crucial notar que, ao final
de cada periodo do horizonte de investimento, é necessario executa-lo novamente para
formacdo de uma nova carteira, que correspondera a inicial associada ao horizonte de
investimentos deslocado em um periodo, contabilizando aquele que ja transcorrido. Essa
dindmica esta esbogada na Figura 4.3.

Portanto, é preciso enfatizar que, mesmo sendo a pretensdo do modelo a geracdo da
carteira inicial a ser mantida por um investidor, a construcdo das carteiras que serdo mantidas
no futuro, condicionais as realizagBGes previstas por cada cenario, é extremamente benéfica
para apreciacdo dos impactos dos custos de rebalanceamento e analise da evolucdo temporal
prevista para cada um dos ativos. Em relacdo a tais aspectos, a visdo baseadas em maultiplos

periodos confere ao modelo a possibilidade de computar os trade-offs envolvidos na
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manutencdo de posicdes em ativos com bom prognéstico de retorno em um periodo e 0s
custos que serdo incorridos para rebalanceamento e constituicdo da carteira 6tima do periodo
seguinte. A visao ainda viabiliza o diagnostico dos impactos que a presenca de derivativos na

carteira pode causar sobre a distribuicdo de probabilidade dos retornos do portfélio.

Formacgdo da Formagao da Formacdo da
carteira do instante carteira do instante carteira do instante
to, que & mantida até ty, que é mantida até t,, que é mantida
ty t; indefinidamente

Tomada de decisdo Tomada de decisdo Tomada de decisdo

(to) (t2) (ta)

Observacdo das Observacio das
realizactes das realizagbes das
varidveis aleatdrias em varidveis aleatorias em
Aty =t -1p Aty =ty ths
Figura 4.3 — Esboco do processo de tomada de decisdo e utilizagdo do modelo. Apds cada observagéo prevista,
este é executado para formagéo da carteira que deveré ser mantida até a proxima observagdo, quando seré
novamente utilizado para construgdo da carteira seguinte.
Fonte: Adaptado de Fabozzi et al. (2007).

4.4 PROCESSO DE CONSTRUCAO DAS ARVORES DE CENARIOS

Estudado o modelo quantitativo de selecdo de carteiras projetado, torna-se viavel
deliberar, finalmente, sobre o processo que serd aplicado para construcdo de arvores de
cenarios. De fato, estando no cerne do modelo desenvolvido um problema de programacéo
estocastica, mostra-se imperativa a construcdo de conjuntos de cenarios que permitam a
conversdo desse problema para uma versdo analoga baseada em programacao deterministica,
em consonancia com a prépria formulacdo detalhada no item precedente.

Segundo os resultados obtidos durante a revisdo bibliografica sobre o tema relativo a
concepgdo de arvores de cendrios em problemas de tomada de decisdo sob condicdes de
incerteza (item 2.4), duas abordagens genéricas podem ser adotadas para formacdo do
conjunto de cenérios a partir do qual a arvore sera construida: o0 método da simulacéo paralela
e 0 método da simulacdo sequiencial. De acordo com discussdes precedentes, é notavel o fato

de que cada uma possui suas vantagens e desvantagens, cujas consequéncias dependeréo,
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grosso modo, das caracteristicas de cada caso tratado através do modelo.

Notoriamente, a capacidade de absorcdo de realizacfes extremas demonstrada pelo
método de simulacdo paralela é apreciavel na presente situacdo, pois sao exatamente essas
realizacOes extremas que podem produzir ganhos ou perdas expressivas para a carteira de
investimentos, especialmente quando esta detém posicdes em derivativos. No entanto, é
igualmente crucial a utilizacdo de arvores homogéneas e fiéis ao universo de realizacdes que
visam reproduzir, propriedade mais facilmente conquistada através da simulacéo sequencial.

Em face das visdes expostas acerca do tema, percebe-se que a juncdo das vantagens
proporcionadas individualmente por cada um dos métodos seria a abordagem mais adequada
no presente contexto. Em vista disso, optou-se aqui pela indicacdo do uso do método de
simulacdo paralela em conjuncdo com duas técnicas que visam a mitigacdo dos efeitos
negativos das deficiéncias do método quanto a homogeneidade da arvore que produz. Em
suma, a primeira técnica reside na utilizacdo de um vasto conjunto de cenérios, de maneira
que a quantidade de cenarios seja suficiente para garantir a significancia estatistica dos nos da
arvore.

Conjuntamente, como as arvores deverdo ser construidas, de modo primordial, através
da simulacdo de cenarios, optou-se pela indicacdo do uso de seqiiéncias numéricas de Sobol
para execucdo da técnica de simulacdo de Monte Carlo. Conforme a discusséo realizada no
item 2.4, as sequéncias de Sobol integram um conjunto de seqléncias ditas de baixa
discrepancia, capazes de aprimorar de forma expressiva, em Varios contextos, a precisdo dos
resultados gerados atraves da técnica de simulacdo de Monte Carlo. A escolha das seqliéncias
de Sobol em detrimento das demais previamente estudadas se deveu exclusivamente ao
desempenho superior que as primeiras exibiram em aplicacdes préaticas na area de Finangas,
as quais sdo relatadas por Boyle, Broadie e Glasserman (1997). Para manufatura de tais
sequéncias, preconiza-se a adocao do algoritmo proposto por Bratley e Fox (1988).

No que tange as ferramentas utilizadas para geracdo dos cenarios, nenhuma restricao
especifica precisa ser colocada para utilizacdo do modelo desenvolvido, conclusdo esta ja
antecipada em paragrafos precedentes. Desse modo, ele se revela robusto o suficiente para
trabalhar com arvores fabricadas através dos métodos perscrutados ao longo da revisédo
bibliografica, permitindo inclusive que métodos ndo contemplados no texto ou hibridos,
gerados a partir da fusdo daqueles estudados, sejam empregados para otimizagdo dos
resultados. Ndo obstante, € impreterivel a preservacdo da consisténcia entre as ferramentas
adotadas para execucao do modelo para salvaguardar a integridade dos resultados gerados e

assegurar a adequacdo das mesmas as caracteristicas do contexto pratico na qual serdo
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aplicadas.

Estendendo essa visdo, cabe salientar que o modelo, por si s6, ndo impde quaisquer
restricGes sobre as alternativas existentes para confeccdo das arvores de cenarios. Todavia, é
recomendavel apenas que as diretivas e técnicas encontradas na literatura académica e
sucintamente reproduzidas no item 2.4 sejam atentadas quando da construcdo dessas arvores,
objetivando a qualidade dos resultados proporcionados pelo modelo de selecdo de carteiras

aqui desenvolvido e a exploracdo das prerrogativas das técnicas identificadas para uso.

45 ALGORITMO PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO
ESTOCASTICA EMBUTIDO NO MODELO

Como se pode inferir a partir dos itens precedentes, ndo é suficiente a proposicdo do
modelo quantitativo sem que haja um algoritmo capaz de solucionar o problema de
programacdo matematica que o sustenta. Justifica-se, entdo, a indicacdo, nesse momento, de
um possivel algoritmo apto a lidar com as particularidades do modelo e que, simultaneamente,
possa ser empregado em estudos praticos.

Entretanto, é valido salientar que ndo ha pretensdo aqui de perscrutar a literatura
dedicada ao estudo de algoritmos exatos, heuristicas e meta-heuristicas para resolucdo de
problemas de programacdo matematica. Grosso modo, o intuito do presente item é apenas
elencar uma possivel alternativa capaz de ser usada no contexto préatico, fornecendo resultados
satisfatorios e tendo sua utilizacdo suportada pela literatura. Infere-se, por conseguinte, que
alternativas mais apropriadas para o contexto ocasionalmente existirdo, porém ndo pertence
ao escopo do projeto busca-las e investiga-las de maneira aprofundada.

Assim, a breve consulta a literatura concernente ao assunto retornou a meta-heuristica
Simulated Annealing (Recozimento Simulado, em uma traducéo livre) como uma alternativa
factivel para o contexto. Essa meta-heuristica foi aplicada, com algumas variacfes, em
problemas similares ao do presente trabalho nos estudos tecidos por Beasley et al. (2000) e
por Crama e Schyns (2003), que englobaram seu uso em modelos de sele¢do de carteiras com
diversas restricdes realistas, lidando inclusive com limites de participacdo dos ativos e
possibilidades de transacdes. A conclusdo geral obtida pelos autores é que a meta-heuristica

apresenta niveis de versatilidade e robustez desejaveis para problemas de selecdo de carteiras,
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produzindo solucdes precisas a um nivel de esforco computacional administravel.

Todavia, Crama e Schyns (2003) apontam apenas uma caracteristica negativa, que se
refere ao esforco exigido pelo processo de implementacdo computacional da meta-heuristica
visando seu uso para selecdo de carteiras e de ajuste de parametros de entrada. Nao obstante,
dado que o esforco € realizado uma Unica vez, quando da implementacdo computacional do
algoritmo, a meta-heuristica tera seu emprego justificado caso haja intencdo de usa-la
periodicamente, de modo a aproveitar em multiplas situacdes o esfor¢o despendido.

Em contextos mais amplos, Jang (1997) enfatiza a capacidade da meta-heuristica
Simulated Annealing de trabalhar com problemas de otimizacdo que possuem tanto variaveis
continuas quanto discretas. Em adicdo, Jang (1997) enaltece o fato de a meta-heuristica ndo
requerer o calculo do gradiente da funcdo objetivo do problema para resolucdo deste,
poupando uma grande parcela de esforco computacional, e de se mostrar robusta o suficiente
para lidar com problemas de otimizacdo combinatéria, como o tradicional problema do
caixeiro viajante.

Em linhas gerais, 0 algoritmo baseia-se em duas funcdes auxiliares para exploracdo do
espaco de solucdes viaveis de um problema de programacdo matematica. A primeira delas,
denominada funcdo geradora, gera vetores pertencentes ao espaco de solucBes viaveis de
acordo com uma distribuicdo de probabilidade definida (JANG, 1997). Mais
especificadamente, a funcéo gera estocasticamente a diferenca entre o vetor que foi avaliado
em uma iteracdo do algoritmo e aquele que sera avaliado na iteracdo seguinte (JANG, 1997).

A segunda funcdo, denominada funcdo de aceitacdo, é uma funcdo que recebe como
entrada o vetor avaliado na iteracdo passada e aquele a ser avaliado na corrente e analisa 0
aprimoramento sofrido pela funcdo objetivo do problema, que é apreciado em termos da
variacao de energia causada pelo vetor gerado (JANG, 1997). Dependendo do valor assumido
pela funcdo de aceitacdo relativamente a um valor minimo definido como critério de
aprovacdo (conhecido como probabilidade de aceitacdo), o vetor gerado pode ser aprovado
ou rejeitado (JANG, 1997). No primeiro caso, o0 algoritmo procede a iteracdo seguinte; no
segundo caso, a iteracdo é repetida por meio da sucessiva geracdo de novos vetores, até que
um deles seja aprovado (JANG, 1997).

Paralelamente, a cada iteracdo a variancia da distribuicdo associada a funcdo geradora,
que depende de uma temperatura de recozimento, € reduzida segundo um cronograma de
resfriamento (JANG, 1997). Em poucas palavras, esse cronograma define a velocidade de
reducdo da temperatura a cada iteracdo do algoritmo, que dependera da formula matematica

usada para resfriamento; em geral, a temperatura é simplesmente multiplicada por um fator de
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resfriamento positivo e menor que um ao final de cada iteracdo (JANG, 1997).

Desse modo, conforme a temperatura € reduzida, menor se torna a probabilidade de que
o algoritmo gere um vetor muito distante daquele avaliado na iteracdo passada do algoritmo
(JANG, 1997). Promove-se, assim, a convergéncia para um valor a ser conhecido (JANG,
1997). Sob determinadas condicOes, € possivel assegurar que o algoritmo convirja, com
probabilidade igual a 1, para a solucdo do problema através da escolha de uma funcéo
geradora e de um fator de resfriamento convenientes (JANG, 1997).

Portanto, os resultados da consulta a literatura permitem afirmar que a meta-heuristica
elencada mostra-se particularmente Gtil para modelos de selecdo de carteiras de investimento
baseados em programacao estocastica, uma vez que 0s mesmos tendem a assumir um grande
porte conforme o nimero de cenarios ou 0 nimero de ativos disponiveis é ampliado, elevando
o esforgo computacional demandado para determinacdo da solucdo 6tima exata do problema.

Sob esse prisma, por se tratar de uma meta-heuristica, ndo ha garantia em todas as
situacOes de que o algoritmo sera capaz de convergir para a solucdo exata do problema, pois
nem sempre as condi¢cBes requeridas para convergéncia certa podem ser atendidas. N&o
obstante, dadas as incertezas presentes nos parametros de entrada do modelo, é suficiente que
a meta-heuristica seja capaz de gerar uma solucao relativamente proxima a 6tima, pois ambas
serdo equivalentes sob a perspectiva estatistica para um nivel de significancia fixado.

Adicionalmente, dada a capacidade da meta-heuristica de ser aplicada em problemas de
otimizacdo combinatdria, cujo esforco matematico para solucao é quase sempre enormemente
superior aos problemas de otimizagcdo com variaveis reais apenas (JANG, 1997), o algoritmo
Simulated Annealing tem seu uso novamente justificado no presente contexto. De fato, caso
seja necessario resolver o modelo proposto com restricGes adicionais para limitacdo, por
exemplo, da quantidade de acBes presentes na carteira (vide item 2.1.2), que exigem varidveis
inteiras para sua implementagédo, a meta-heuristica eleita se revelara suficientemente robusta

para lidar com os constrangimentos adicionais.

4.6 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO MODELO E IMPLANTACAO

Introduzidos o0 modelo e o processo de aplicacdo do mesmo e determinado o algoritmo a
ser empregado para solucdo do problema de programacao estocastica que sustenta o modelo, a

etapa seguinte do projeto consistiu na elaboracdo de um sistema a partir do qual o conjunto
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pudesse ser empregado no cotidiano da empresa, de forma a solucionar o problema
identificado e elencado como tema do presente trabalho.

Assim sendo, projetou-se e implantou-se um sistema de modo que contivesse todas as
funcionalidades demandadas pelo modelo para sua utilizacdo, com o objetivo de que os
futuros usuarios ndo dependessem de softwares auxiliares e APIs para seu uso. Justificou-se,
assim, desenhar um sistema que transcendesse a implementacdo computacional do modelo e
que abarcasse todas as outras ferramentas e técnicas elencadas para aplicacdo conjunta, de
modo a oferecer ndo apenas suporte ao modelo, mas também a prover meios para seu uso.
Notoriamente, esses recursos de apoio foram eleitos a partir dos resultados da reviséo
bibliografica conduzida, que ofereceu argumentos tedricos e evidéncias empiricas para a
escolha.

Com essa finalidade, optou-se por realizar a implementa¢do em linguagem VBA para
MS Excel® 2007, visando ao aproveitamento dos softwares e sistemas que a empresa ja
possui internamente para uso e a simplificacdo do processo de treinamento dos profissionais
que utilizardo o sistema. A escolha dessa linguagem também se justificou pelo fato de que ela
provou-se robusta e versatil para lidar com os requisitos impostos pelo modelo.

Nesse contexto, a estrutura proposta para suporte do modelo de selecdo de carteiras
pode ser sintetizada conforme a Figura 4.4, que exibe todo o aparato matematico preparado
para utilizacdo conjunta com o modelo. Com exce¢do do modelo GARCH, que pode ser
usado para analise de volatilidades por meio de softwares estatisticos basicos encontrados na
empresa, ndo justificando sua implementacdo computacional, todos 0s outros recursos,
incluindo a meta-heuristica Simulated Annealing, foram disponibilizados no sistema
programado através da implementacdo de funcionalidades especificas para o usufruto dos
mesmos. Para obtencéo de maiores informacdes, o leitor interessado é convidado a consultar o
Apéndice D para exploracdo do codigo-fonte do sistema e o Apéndice E para visualizacdo de
algumas interfaces do mesmo.

Encerrando esse item, € imprescindivel destacar a presenga, na Figura 4.4, da sugestdo
de emprego do modelo CEV em conjunto com o modelo GARCH para construcao de arvores
de cenarios e precificacdo de opcdes. Esse equacionamento, que eclodiu a partir do estudo do
modelo de Duan (1995), é aqui advogado porque se provou robusto e resiliente no contexto da
aplicacdo pratica dos entregaveis do presente projeto (vide Capitulo 5 e Apéndice C para
maiores detalhes), razdo pela qual figura em meio ao sistema de técnicas, ferramentas e
modelos propostos.

Em sintese, os principais beneficios da congregacdo dos modelos residem no fato de
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que se cria a possibilidade de reproduzir o grau de espessura das distribuicdes de
probabilidade encontradas em situacGes reais e, simultaneamente, de modelar
estocasticamente a volatilidade de ativos financeiros. Ademais, através da definicdo
conveniente de seus parametros, o equacionamento resultante da unido dos modelos reduz-se
ao modelo proposto por Black e Scholes (1973), caracteristica essa que também é vantajosa

em aplicacdes préticas.

Sintese das Técnicas, Métodos, Modelos e Ferramentas Propostas e Implementadas Computacionalmente
para Selecdo de Carteiras de Investimentos com Ages, Caixa e Opgdes
Retornos esperados: estimador de Bayes-Stein (JORION, 1986);
Matriz de covariancias: estimador de Ledoit e Wolf (LEDQIT; WOLF, 2003) ou GARCH

multivariado;
* Volatilidades: GARCH.

Estimaco dos
parametros de

entrada

* Uso do método de simulacdo paralela;

* Uso de seqliéncias de Sobol em conjunto com a técnica de simulacio de Monte Carlo.

Uso do algoritmo de Bratley e Fox (1988) para geracdo das sequéncias;

Passibilidade de uso de modelos com volatilidade estocastica: Stein e Stein (1991);

Hull e White (1987); Duan (1995); CEV (em conjunto com o modelo GARCH para

modelagem das volatilidades);

Possibilidade de uso de modelos de saltos, como o Gama-variancia (CARR; CHANG;

MADAN, 1998);

* Adocio do método de decomposicio de Cholesky para agregacio dos efeitos das
correlacdes entre os retornos das acdes.

Construgdo das
arvores de cendrios
das acGes .

* No inicio do horizonte de investimentos, devem ser adotados precos de mercado, os
Precificacéio e quais podem ser avaliados comparativamente com aqueles gerados por modelos
construgdo das matematicos;

ELW o =R LU A COl + Para construcdo das arvores de cendrios e calculo de precos justos das opcées, deve-

das Opgdes se utilizar 0 mesmo modelo empregado para construcio das drvores de cenarios para
asacbesdisponiveis, preservandoa consisténcia interna dessa metodologiasugerida.

= * Modelo proprio desenvolvido no &mbito do presente trabalho, alicercado sobre um
Modelo de selecdo de - i o
rteir problema de programacao matematica estocastica e fundamentado no uso de uma
CEI=TEE medida de risco coerente, segundo a acepcao de Artzner et al. (1999).

Algoritmo para * Utilizacdo da meta-heuristica Simulated Annealing;
[l or- (o ls [s 91 1o Ts -1 o9 * Outros algoritmos, meta-heuristicas e heuristicas também podem ser empregados.
Figura 4.4 — Arcabouco de técnicas, ferramentas e modelos proposto nesse trabalho para modelagem e

tratamento quantitativo do problema de sele¢do de carteiras.
Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 DESENHO DO PROCESSO DE SELECAO DE CARTEIRAS

Um aspecto de extrema importancia para compreensdo do objetivo do sistema
desenvolvido e de seu papel no ambiente corporativo da organizacdo consiste na forma como
esse sistema se inserira no processo de selecdo de carteiras. Em relacdo a esse aspecto, a
principal questdo reside no modo através do qual o sistema se vinculard com a analise que ja é
conduzida internamente na empresa.

Conforme a discussédo realizada no Capitulo 1, a empresa realiza ja realiza com éxito
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analises quantitativas e fundamentalista de oportunidades de investimento. Assim, com o
intuito de usufruir dos esforcos e trabalhos que a organizacdo ja conduz sistematicamente, o
processo de tomada de decisdo desenhado englobou esses esforcos e trabalhos em sua
plenitude, visto que sdo imprescindiveis para determinacdo dos pardmetros de entrada e
construcdo do universo de ativos disponiveis, que devera ser concebido exogenamente.

Com base nessas constatacbes e em outras obtidas nos capitulos anteriores,
esquematizou-se o processo concebido através da Figura 4.5, o qual foi validado e verificado
em conjunto com a empresa. Como é possivel inferir, dado o carater sigiloso das atividades
abarcadas pelo processo, 0 mesmo ndo pdde ser totalmente pormenorizado nesse trabalho,
razdo pela qual se mostra consideravelmente genérico, representando um encadeamento de
atividades comumente empregado em qualquer processo de gestdo de carteiras ou fundos de
investimentos. Nao obstante, a figura é suficiente para elucidar a posi¢do ocupada pelo
modelo no processo de tomada de decisao e, nesse sentido, é pertinente salientar que:

Inicio

Analise Fundamentalista e Quantitativa Pura

Analise " Analise das " e
o Comparagao com e Analise dos e Analise
quantitativa caracteristicas da Analise intra- ..
L benchmarks e o X fundamentos da ; macroeconémica
individual da - acao quanto a setorial ) .
- outrasagoes s . empresa e inter-setorial
acdo comercializacdo

Universo de ages para composigao da carteira de investimentos

guantitativo para
otimizacdo

Nao

@ Avaliagao de

£ derivativose A 1 Sim

= i i — JETEDE]

g Ztlvospara clal).(ae Determinacgdo das . 3

g as ca;acterlstlcas eEREeE :

. esses restrices do

9 - Visdo dos gestores, il
m = ité o .

=2 _ comités de quantitativo Ajustes
I= g investimento,
E P comités de risco e
T o investidores
= O - =

<] T Estruturacdo da

g5 Utilizagdo do . i
85 Regulamento da modelo Carteira de carteirae
A carteira e normas investimentos implementacéo
o
=i}

juridicas aplicaveis selecionada da politicade

investimentos

Figura 4.5 — Processo de selecdo de carteiras de investimentos desenhado para incorporacgéo do sistema
elaborado no &mbito do presente trabalho. Os blocos com fundo laranja representam atividades nas quais o
sistema serd usado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

e O universo de ativos disponiveis sera determinado exclusivamente a partir de

andlises quantitativas puras e fundamentalistas, com preponderancia dessa Ultima;
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e As restricdes do modelo seréo selecionadas através de visdes de diferentes partes
interessadas (stakeholders) do processo e de leis e regulamentos aplicaveis;

e A carteira selecionada pelo modelo quantitativo ndo serd de imediato estruturada,
estando prevista uma etapa de analise e aprovagdo da carteira, uma vez que a
mesma podera apresentar caracteristicas indesejaveis por diversas razdes, como a
ma formulagdo das restricbes. Por meio desse procedimento, é assegurado que 0
processo serd capitaneado pelos gestores da empresa e investidores, sendo o
modelo apenas uma ferramenta de apoio. Por extensdo, essa estrutura garante que
todas as variaveis relevantes para a tomada de decisdo serdo estudadas, pois se
deve reconhecer a incapacidade do modelo de absorvé-las por completo em
decorréncia das simplificacdes matematicas que se mostraram imperativas para
reduzir sua complexidade e preservar sua usabilidade na pratica.

Exposto 0 processo que sera seguido para tomada de decisdo, uma questdo que
remanesce esta na frequéncia com a qual o processo sera executado para reavaliacdo da
carteira. Alicercando a resposta sobre as conclusdes extraidas da discussdo realizada no item
4.3 e das discussbes feitas sobre o contexto pratico, a proposta é que 0 processo seja
executado com freqliéncia determinada pela extensdo de cada periodo que compbe o
horizonte de tempo de analise delimitado para construcdo da carteira, mantendo consisténcia
com a ldgica do modelo. Com base nas caracteristicas e estratégias das carteiras que a
empresa atualmente, espera-se que os rebalanceamentos ocorram, em média, uma vez por
més.

Em conjunto, outro aspecto que merece ser contemplado refere-se a variacdo das
participacdes dos ativos da carteira formada através do modelo ao longo de cada periodo do
horizonte de investimentos, que é oriunda das diferencas entre as rentabilidades de cada ativo,
afastando o portfolio de sua composicdo Otima. Para solucionar esse conflito, uma das
propostas de Fabozzi et al. (2007), que se mostra sensata e conceitualmente adequada para o
presente contexto, é retornar a carteira & sua composi¢do 6tima para o periodo em questéo
apenas quando as participacbes dos ativos extrapolarem um intervalo de tolerancia
predeterminado.

De fato, posto que a vasta maioria dos parametros de entrada do modelo é
intrinsecamente estocastica, infere-se de imediato que as participagdes 6timas dos ativos
também sdo. Logo, todas as carteiras cujas participacdes de seus ativos estdo inseridas dentro
de intervalos de tolerancia compativeis com o nivel de incerteza acerca das mesmas podem

ser consideradas estatisticamente equivalentes até certo nivel de significancia (FABOZZI et
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al., 2007). Por conseguinte, a estratégia do paragrafo anterior revela-se apropriada para uso
nas atividades de gestdo e monitoramento de carteiras constituidas em situacdes praticas.
Ainda no que concerne ao processo de rebalanceamento realizado dentro dos periodos,
uma ressalva deve ser feita em relacdo a fortuita chegada de dados e informacGes que possam
desestabilizar o mercado financeiro, invalidar as premissas sobre as quais 0 processo da
Figura 4.5 foi estruturado ou acarretar outro tipo de evento que arruine totalmente os
resultados do modelo. Nesses cenarios, o rebalanceamento da carteira podera se revelar
imperativo, mesmo que os limites de tolerancia ndo sejam trespassados, para salvaguardar a
carteira contra 0s impactos negativos dos eventos ocorridos. A decisdo sobre o

rebalanceamento, portanto, devera ser examinada caso a caso.
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5 APLICACAO DO MODELO EM UM CONTEXTO PRATICO

Apresentados e discutidos 0 modelo quantitativo desenvolvido e o sistema criado,
mostra-se necessaria a execucao de um processo de verificacdo e validacdo de ambos,
objetivando a confirmacdo da aderéncia entre os entregaveis efetivos do presente projeto e
aqueles que foram pretendidos inicialmente e da aderéncia entre os primeiros e as demandas
colocadas pela empresa ao autor.

Com esse intuito, o capitulo corrente propde-se a aplicar os entregaveis para sele¢do de
carteiras de investimento em situacGes praticas criadas especificadamente com o objetivo
delineado no paragrafo anterior. Nesse sentido, as situacdes foram desenhadas de modo a
assegurar que o processo de verificacdo e validacdo fosse realizado em condi¢des similares
aquelas vivenciadas no cotidiano da organizacdo no qual o autor estagia e para a qual o
trabalho foi feito. Concomitantemente, as situacdes foram planejadas de tal maneira que
houvesse possibilidade de explorar toda a gama de funcionalidades do sistema, avaliando as
respostas por ele dadas comparativamente aquelas esperadas segundo a teoria.

No presente momento, é impreterivel salientar que todos os célculos descritos nos
paréagrafos seguintes foram conduzidos exclusivamente atraves do sistema mencionado, o qual
foi operado em um computador com processador Intel Core 2 Duo® P8700 (dois ndcleos de
2,53 GHz), 4,0 Gb de memoria RAM DDR?2, sistema operacional MS Windows® 7 de 64 bits
(configuragdes marginalmente inferiores aquelas encontradas nos computadores da empresa)
e software MS Excel® 2007 (a mesma versdo é utilizada pela empresa). Logo, todos 0s
resultados obtidos refletem as funcionalidades que o sistema possui e que, portanto, poderao
ser aproveitadas no cotidiano da empresa. Nesse momento, o leitor é convidado a consultar o
Apéndice D e o Apéndice E para investigagdo dos mddulos e do codigo-fonte do sistema e

visualizagdo de algumas de suas interfaces.

51 METODOLOGIA ADOTADA PARA REALIZAGAO DA APLICACAO
PRATICA

Para tornar o texto mais inteligivel e propiciar ao leitor a possibilidade de apreciacdo
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dos resultados da aplicacdo pratica, esse item inicial do capitulo tratara da metodologia
escolhida para estruturacéo dos testes e realizacdo dos calculos matematicos subjacentes.
Assim sendo, a primeira etapa compreendeu a preparacdo um conjunto de acbes de
empresas brasileiras para os fins perseguidos (vide Quadro 5.1). O processo de selecdo das
acOes foi guiado pelo propdsito de se constituir um conjunto de ativos diversificado, que
abarcasse diversos setores da economia e possuisse elevada liquidez e, por extensdo, volume
médio didrio de negociacdo alto. Assegurou-se, assim, que 0s ativos estivessem menos

sujeitos a distor¢cbes presentes nos mercados ou a operagOes realizadas por grandes

investidores, mitigando os impactos das perturbag¢6es provocadas por esses movimentos.

Numero de| Cédigo | Tipo de Empresa Setor (Classificacado Subsetor (Classificacédo
Ordem daAcdo| Acdo BM&FBOVESPA) BM&FBOVESPA)

1 AMBV4| PN Ambev Consumo ndo ciclico Bebidas

2 BBAS3| ON Banco do Brasil Financeiras e outros Int_e rmedl_arlos
financeiros

3 BRKM5| PNA Braskem Materiais basicos Quimicos

4 BRTO4| PN Brasil Telecom Telecomunicagdo Telefonia fixa

5 ELET6 | PNB Eletrobras Utilidade publica Energia elétrica

6 FIBR3 ON Fibria Materiais basicos Madeira e papel

7 GGBR4| PN Gerdau Materiais basicos Siderurgia e metalurgia

8 ITUB4 PN Itad Unibanco Financeiras e outros Int_e rmedl_arlos
financeiros

9 JBSS3 ON JBS Consumo ndo bésico Alimentos processados

10 LAME4| PN Lojas Americanas Consumo ciclico Comeércio

11 PCAR4 | PN |Grupo Pdo de Acucar Consumo nao ciclico Comércio e distribuicdo

12 PETR3 | ON Petrobras Petréleo, gas e biocombustiveis -

13 TAMM4| PN TAM Construcéo e transporte Transporte

14 TIMP3 | ON TIM Participacdes Telecomunicagdo Telefonia movel

15 UGPA3| ON Ultrapar Financeiro e outros Holdings diversificadas

16 USIM3 | ON Usiminas Materiais basicos Siderurgia e metalurgia

17 VALE3| ON Vale Materiais basicos Mineracgdo

Quadro 5.1 — Conjunto de aces selecionadas para a aplicacdo pratica.
Fonte: Elaborado pelo autor. Classificacdo disponivel em: <http://www.bmfbovespa.com.br/indices/Re-
sumoCarteiraTeorica.aspx?Indice=IBOVESPA&idioma=pt-br>. Acesso em: 09 set. 2011.

No que tange a coleta de séries de precos dessas acdes, objetou-se a estratégia de
extracdo de um histdrico exacerbadamente amplo para recrudescimento da confiabilidade das
estatisticas utilizadas para aplicacdo do modelo, pois um extenso histérico deteriora a
representatividade dessas estatisticas em funcdo das sucessivas mudancas sofridas pelas
empresas e pelo mercado ao longo do periodo delimitado pela série de dados, implicando
alteracdes nos valores esperados das estatisticas ao decorrer do tempo.

Justificou-se, entdo, a selecdo de um historico relativamente longo para preservar a
confiabilidade dos calculos e que, em concomiténcia, ndo fosse longo em demasia a ponto de

provocar o problema mencionado no paragrafo anterior. Assim, para cada uma das acdes
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elencadas, foi coletada a respectiva série de precos correspondente ao intervalo de tempo que
se inicia no dia 30 de junho de 2009 e estende-se até o dia 30 de setembro de 2011,
perfazendo um total de 545 valores diarios (precos de fechamento do dia).

Nesse instante, é preciso salientar que, para os fins pretendidos por esse capitulo e para
os célculos realizados subseqiientemente, os periodos correspondentes ao intervalo de um ano
foram assumidos equivalentes a um periodo de 252 dias Uteis consecutivos. Essa convencéo,
que é usual na pratica, foi necessaria para anualizacdo dos retornos e volatilidades calculadas
adiante, pois todos os calculos foram realizados a partir de séries de dados diarios.

Adicionalmente, deve-se frisar que os precos diarios coletados foram corrigidos para
contabilizacdo de bonificaces, distribuicdo de dividendos, processos de split e outros efeitos
que distorceriam as séries e, portanto, o cObmputo das estatisticas necessarias & aplicagdo do
modelo. Por essa razdo, os retornos esperados de cada acdo aqui divulgados ja foram
previamente retificados para incorporagdo dos impactos dos eventos mencionados. Cabe
ressaltar também que todas as séries de precos e outros dados sobre o mercado foram obtidos
a partir da base de dados da empresa Bloomberg®, através de terminais instalados na
organizagdo na qual o autor estagia.

Em relacdo ao horizonte de tempo do investimento, definiu-se que os célculos seriam
realizados para horizontes de 60 dias Uteis, contados a partir do dia 08 de julho de 2011,
inclusive, mantendo consonancia com o0s horizontes de tempo que serdo definidos nas
aplicacbes a serem realizadas cotidianamente na empresa. Além disso, para simulacdo dos
processos de rebalanceamento e analise de seus impactos, o horizonte de tempo foi dividido
em quatro periodos de mesmo tamanho (15 dias Uteis), também visando a manutencdo da
consisténcia entre a aplicacao préatica e o contexto corporativo.

Por construcdo, mostrou-se imperativa, entdo, para constituicdo de cada uma das
carteiras discutidas adiante, a execu¢do do modelo no inicio de cada um dos quatro periodos,
absorvendo as observacdes realizadas nos periodos precedentes para sucessivas estimacoes
dos parametros de entrada do modelo. Em outras palavras, no inicio de cada periodo o modelo
foi executado visando a determinacgdo da carteira que seria mantida até o inicio do préximo
periodo do horizonte de tempo, sempre utilizando cenéarios vinculados as realizacbes das
variaveis aleatérias do problema referentes aos 60 dias Uteis seguintes, divididos em quatro
periodos de 15 dias uteis.

Nesses instantes, para que o modelo fosse empregado com base nas observagdes mais
recentes, em conformidade com a dindmica explicitada na Figura 4.3, todos os parametros de

entrada foram novamente estimados a partir séries histéricas de dados que se encerravam no




141

dia da utilizacdo do modelo e perfaziam um total de quinhentos valores diarios histéricos

(precos de fechamento das a¢des). Essa estratégia encontra-se esquematizada na Figura 5.1.

Inicio
Capital inicial (na
forma de moeda)
Data: 08/07/2011

Carteirainicial do Nova carteira Nova carteira Nova carteira
modelo (rebalanceamento) Jl(rebalanceamento) l(rebalanceamento)
Data: 08/07/2011 @ Data:29/07/2011 Data: 19/08/2011 Data: 12/09/2011

Periodo coberto pelas  Periodo coberto pelas  Periodo coberto pelas  Periodo coberto pelas  [pEVEHIEYAL ol
séries histéricas: do séries histéricas: do séries histéricas: do séries histéricas: do
dia30/06/2009 ao dia  dia22/07/2009 a0 dia  dia12/08/2009 ao dia  dia 02/09/2009 ao dia
07/07/2011 28/07/2011 18/08/2011 09/09/2011

Encerramento

15 dias 15 dias 15 dias 15 dias
uteis uteis uteis uteis

Observagdo das realizagbes das variaveis aleatorias no periodo

Figura 5.1 — Dindmica de utilizacdo do modelo para conducéo da aplicacdo pratica. Cada um dos blocos azuis
denota uma etapa de estimacdo de pardmetros de entrada, geracdo de cenarios e uso do modelo para formacéao de
uma carteira. Sob esse prisma, cada uma foi formada no inicio do dia indicado em seu respectivo bloco.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda no que concerne a dindmica de rebalanceamento, é também pertinente mencionar
que, em concordancia com as hipoteses e simplificacdes feitas no Capitulo 4, a cada
rebalanceamento supds-se que as opcles usadas para proteger a carteira no periodo que se
encerrara seriam liquidadas antes da conducéo do rebalanceamento, ndo sendo aproveitadas
para a construcdo da préxima carteira em funcdo da incompatibilidade entre o prazo restante
para a maturidade da opc¢do (45 dias Uteis, igual a diferenca entre 60 dias uteis e os 15 dias
Uteis que se passaram desde a construcdo da carteira até o rebalanceamento em questdo) e do
horizonte de investimento usado na simulagdo (sempre igual a 60 dias Gteis).

Nesse momento, € preciso interromper o fluxo de descricdo da metodologia para que
seja minudenciada a dinamica de rebalanceamento que vigorou na aplicacdo préatica e para
gue essa seja comparada aquela idealizada na Figura 4.1. Nesse sentido, o principal aspecto a
ser destacado concerne ao rebalanceamento das posicdes em derivativos e caixa, a qual foi
coibida para simplificacdo da modelagem feita no Capitulo 4. No entanto, como se pode
perceber aqui, a dinamica de aplicacdo do modelo no ambito do atual capitulo, que esta
consubstanciada na Figura 5.1, autoriza o rebalanceamento dessas posi¢des em cada uma das
datas indicadas na ilustracdo em vista das realizacGes das variaveis aleatorias do problema ao
longo do tempo.

Embora aparentemente haja um conflito entre as duas abordagens, deve-se destacar que
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houve exatamente a intencdo de utilizar o modelo simplificado nessa situacdo mais complexa
para avaliacdo dos impactos que as simplificacGes feitas produziriam sobre as carteiras 6timas
determinadas pelo aparato matematico preparado. Desse modo, seria possivel visualizar seu
desempenho e compreender com maior profundidade suas limitagdes em situacdes préaticas
préximas aquelas que serdo enfrentadas pela organizacdo em seu cotidiano e nas quais
também ha pretensdo de utilizar o sistema projetado.

Assim, para os fins perseguidos pelo presente capitulo, a cada rebalanceamento, no qual
serdo estimados novamente os parametros do modelo e sera formada uma nova carteira, foi
autorizado o rebalanceamento das posi¢des em caixa e em derivativos, o que néo significa que
internamente o modelo considerou essas possibilidades de rebalanceamento, mas sim que a
cada estagio de reajuste das posicGes da carteira esse direito foi conferido ao investidor,
conforme a Figura 5.1. Essa questdo serd revisitada quando da exibicdo das carteiras que
foram simuladas durante a aplicacdo pratica.

Dando continuidade a apresentacdo da metodologia, antes de proceder-se aos resultados
da aplicacdo realizada e discussdo dos mesmos, & preciso estabelecer previamente as
condicOes sob as quais os calculos foram efetuados, as ferramentas empregadas e as premissas
e hipdteses que os pautaram, além, evidentemente, de todas aquelas consideracGes ja
abordadas no item 4.2. Diante do exposto, as premissas e hipdteses particulares ao ambito das
atividades relacionadas a esse capitulo foram consolidadas e congregadas no Quadro 5.2, que
se encontra em pleno alinhamento com a abordagem delineada na Figura 4.4.

Complementarmente, para precificacdo das opcdes européias das agdes selecionadas e
construcdo das arvores de cenarios, foi empregado o modelo estocastico mencionado no item
(4.6), que emergiu da juncdo do modelo CEV com o modelo GARCH(1,1) para
caracterizacdo matematica da evolugdo temporal da volatilidade das a¢gdes. Quantitativamente,
pode ser expresso pelas seguintes equacfes, nas quais S denota o preco de uma acdo de
retorno esperado u, volatilidade o, variancia V, variancia de longo prazo V p e parametro o
(vide item 2.3.4.2). Em adicdo, ¢ representa um parametro que pode ser interpretado como a
volatilidade da variancia da acdo, enquanto que o parametro a define a taxa de reversao dessa

Gltima, que ocorre quando a variavel se distancia de seu valor de longo prazo.

dS = pSdt + 0S*dz, (5.1)

A equivaléncia aproximada entre a equacdo (5.2) e 0 modelo GARCH(1,1) é deduzida
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no Apéndice C. Essa relacdo é Util para estimacdo dos parametros da equacdo mencionada,

pois eles podem ser trivialmente inferidos a partir da expressdo resultante da aplicagdo do

GARCH(1,1) a cada uma das ac¢des elencadas para o contexto.

Aspecto da

Aplicacgéo
Pratica
Estimativas
dos retornos
esperados das
acoes

Descricao da Hipotese / Premissa / Método

Optou-se pela estimacdo dos retornos esperados de cada acgdo através do estimador de Bayes-
Stein, o qual é advogado por Jorion (1986). Cabe salientar aqui que, dentro de cada um dos
periodos avaliados, assumiu-se a hipo6tese de que os retornos esperados calculados a partir do
estimador de Bayes-Stein eram constantes e que as séries temporais dos retornos diarios das
acOes poderiam ser consideradas ergodicas em relacdo a sua média.

Estimativa
das matrizes
de correlacGes

Optou-se pela estimacgdo da matriz de correlagdes por meio do modelo de Ledoit e Wolf (2003).
O estimador enviesado necessario para o calculo do estimador de encolhimento foi concebido a
partir do IBOVESPA, que atuou como indice representativo do portfélio de mercado, de tal
forma que a regressao dos retornos das acGes foi realizada em relacdo aos retornos do indice
supracitado na forma de um modelo de um Unico fator (vide item 2.2).

Modelagem
da
volatilidade
das acgdes

Para modelagem da evolucdo temporal da volatilidade das ac6es, foi empregado o modelo
GARCH(1,1). Deve-se destacar aqui que essa ferramenta ndo conflita com o modelo de Ledoit e
Wolf (2003) para estimacéo da matriz de correlagdes, pois, como esta é assumida constante no
periodo analisado, o estimador dos autores é consistente (vide item 2.2) e as diferencas
numeéricas entre a variancia prevista pelo modelo de Ledoit e Wolf (2003) e a variancia de longo
prazo proposta pelo GARCH, no presente contexto, sdo irrisorias, a consisténcia dos calculos foi
preservada. N&o obstante, maior rigorosidade seria conquistada, irrefutavelmente, caso a matriz
de covariancias fosse estimada através de um modelo GARCH multivariado (HULL, 2008).

Em adicdo, cabe destacar que os parametros das equagdes resultantes da aplicagdo do modelo
GARCH(1,1) foram assumidos constantes no horizonte de investimentos de cada processo de
rebalanceamento conduzido, bem como no processo de construcdo da carteira inicial.

Geragdo e
validacéo de
cenarios

No que concerne a geracdo de cendrios e ao aprecamento das opg¢des, foram empregadas
sequéncias numeéricas de Sobol para utilizacdo da técnica de simulacdo de Monte Carlo para 0s
dois fins citados. Como as sequéncias referidas sdo deterministicas, impossibilitando a
apreciacéo da confiabilidade estatistica dos resultados, foram inicialmente realizadas simulagdes
simples com nameros aleatdrios e algumas acdes (com um passo temporal fixo para simulacdo
numérica das equacdes diferenciais estocasticas) visando a determinagdo do nimero minimo de
cenarios necessarios para produzir resultados minimamente confiaveis.

Logo, dada a superioridade das seqtiéncias numéricas de Sobol em relagdo ao simples processo
de geracdo de numeros aleatérios provenientes de distribuicbes uniformes, os resultados
produzidos a partir da utilizagdo das primeiras com o tamanho minimo encontrado certamente
superaram aqueles achados durante o teste mencionado no paragrafo anterior. Cabe adiantar
aqui que esse procedimento foi adotado tanto para determinacgdo do tamanho minimo necessario
para precificacdo de op¢des quanto para construcdo das arvores de cenarios.

Validacdo de
cenarios

Para confirmacéo adicional do valor obtido como nimero minimo de cendrios necessarios a
precificacdo das opcdes, foi também empregada a relacdo da paridade put-call para opcoes
européias (HULL, 2008), objetivando a localizacdo de desvios expressivos, que teoricamente
abririam oportunidades de arbitragem durante a negociacdo das opg¢des, e balizamento da
quantidade de cendrios exigida.

Quadro 5.2 — Hip6teses, premissas e métodos que pautaram a aplicacdo pratica conduzida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em linhas gerais, a principal prerrogativa do modelo proposto consiste no fato de que

uma acgao pode ser tratada com relativa facilidade através do mesmo e, em concomitancia,
efeitos observados empiricamente (alta espessura de caudas das distribuicdes, por exemplo)

podem ser absorvidos através da atribuicdo de valores convenientes aos pardmetros do
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modelo.

Assim, para os fins perseguidos nesse contexto, o modelo GARCH(1,1), como
preconizado, foi adotado para modelagem da volatilidade de todas as acdes elencadas para a
aplicacdo préatica (os resultados se encontram no Apéndice H) e estimacdo dos parametros da
equacdo (5.2). No que se refere a equacgdo (5.1), o valor esperado do retorno da acdo foi
calculado a partir do estimador de Bayes-Stein (vide Quadro 5.1), ao passo que, para
simplificacdo dos célculos, assumiu-se o igual a 1. Caso houvesse pretensdo de estimar tal
parametro, uma possibilidade, a qual é indicada por Hull (2008), seria utilizar pregos de
mercado de opgdes européias e escolher o valor de o que minimiza o erro quadratico entre os
precos calculados (via simulacdo de Monte Carlo) e os de mercado.

Vale destacar ainda que, para os fins da presente aplicacdo pratica, 0os processos de
Wiener dz; e dz, foram supostos descorrelacionados. N&o obstante, seria perfeitamente
plausivel incluir um coeficiente de correlacdo entre a volatilidade da acéo e seu pre¢o, como
sugerem Hull e White (1987) em um contexto similar, embora a parciménia do modelo fosse
perdida sem necessariamente ampliar a qualidade dos resultados.

Para verificacdo da aderéncia estatistica das equacbes do GARCH(1,1) ao
comportamento real exibido pela volatilidade de cada acéo selecionada, foi empregado o teste
de Ljung-Box para as séries temporais geradas a partir do céalculo da razéo entre o quadrado
da rentabilidade diaria e a variancia diaria de cada acdo (estimada através do GARCH(1,1)),
conforme sugestdo fornecida por Hull (2008) e Tsay (2005).

Em suma, poucas a¢des foram reprovadas no teste (realizado a um nivel de significancia
de 5%), enquanto que aquelas reprovadas ndo chegaram a exibir séries com autocorrelacdes
de baixa defasagem elevadas a ponto de demandar o recrudescimento da ordem do modelo
GARCH para captura precisa da dinamica de evolucdo da volatilidade, em detrimento da
parcimonia do equacionamento. Além disso, parte das reprovacdes eclodiu de eventos que
ocorreram nos periodos analisados e que acarretaram ganhos ou perdas anémalas para uma ou
mais acOes. Nesses casos, a elevacdo da ordem do modelo GARCH para tais ativos seria
incorreta, pois a baixa qualidade da regressdo resulta de eventos pontuais e atipicos, e ndo de
caracteristicas inerentes as séries temporais. Assim, a exclusdo dos valores atipicos, que €
suportada pela natureza dos eventos que 0s conceberam, mostra-se a atitude mais acertada.

A partir do modelo apresentado nas equacgOes precedentes e dos procedimentos
definidos para estimacao dos parametros de entrada, foram construidas as arvores de cenarios
para cada ativo, que também se fundaram sobre 0 método de decomposicéo de Cholesky para
absorcéo dos efeitos das correlacGes entre as acOes selecionadas para composic¢ao do universo
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de ativos disponiveis. Adicionalmente, para protecdo da consisténcia entre 0s cenarios
formados e o célculo dos precos justos das opcdes, 0 mesmo modelo foi utilizado para
determinacdo desses precos, os quais foram encontrados a partir da técnica de simulacdo de
Monte Carlo, uma vez que inexistem formulas fechadas para tais funcGes quando se
pressupfe que a acdo subjacente a opcdo € norteada pelas equacdes (5.1) e (5.2). Essas
questdes serdo revisitadas adiante.

Ademais, € imprescindivel destacar que, para 0s objetivos perseguidos por essa
aplicacdo préatica, ndo houve pretensdo de determinar precos de mercado das opcdes
empregadas para composi¢do da carteira de a¢des, uma vez que as séries de op¢des escolhidas
ndo sdo padronizadas e, portanto, deveriam ser negociadas no mercado de balcdo. Por essa
razdo, os pregos justos foram utilizados como aproximacgéo daqueles que seriam encontrados
nesse mercado, pois, além de facilitar o processo de precificacdo, 0s processos estocésticos
usados para modelagem do preco das agdes ja retificam alguns dos efeitos que seriam
corrigidos por corretoras e outras instituicdes financeiras ao valorar tais opc¢des para
comercializag&o.

Expostos os procedimentos empregados para conducdo da aplicacdo pratica e as
premissas que a pautaram, pode-se, finalmente, proceder aos resultados encontrados durante a
estimacdo dos parametros de entrada e construcdo das arvores de cenarios. Com esse intuito,
na Tabela 5.1 foram consolidadas as principais estatisticas calculadas para as agdes listadas no
Quadro 5.1 e com base nos dados associados ao primeiro periodo indicado na Figura 5.1, que
foram usados para construcdo da carteira inicial (as estatisticas referentes aos demais periodos
foram omitidas aqui para preservacdo da concisdo do texto, mas estdo disponiveis no
Apéndice F ao leitor interessado).

Notavelmente, verifica-se através da tabela citada uma reducdo da amplitude do
conjunto de estimativas provocada pelo estimador de Bayes-Stein em relacdo a media
aritmética tradicional. De fato, observa-se que as acdes com retornos esperados de valores
extremos segundo a média aritmética (BRKM5, com o maior valor, e PETR3, com 0 menor)
tiveram seus retornos intensamente corrigidos pelo estimador de Bayes-Stein.

Em adicdo, vale notar também a baixa aderéncia entre a real distribuicdo de
probabilidade dos retornos diarios das a¢fes e a distribuicdo normal tedrica correspondente,
conforme evidenciada pela estatistica Jarque-Bera, empregada para testar a hipétese de
normalidade de uma distribuicdo por meio de seu coeficiente de assimetria e excesso de
curtose (TSAY, 2005). Como se pode depreender, muitas agdes provam nao possuir uma

distribuicdo de retornos normal, com destaque para as agdes TAMM4 e TIMP3, confirmando
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as conclusdes dos trabalhos consultados ao decorrer da reviséo bibliografica.

Tabela 5.1 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as a¢fes elencadas (primeiro periodo). JBsy,
denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da distribuicdo de retornos diarios (composicao
continua) a um nivel de significancia de 5%. Os retornos representam valores para capitalizagdo anual.

Acéo Retorno Esperado Retorno Esperado Beta (Relativo  Volatilidade JBso, (Valor
(Média Aritmética) (Bayes-Stein) ao IBOVESPA) (Anualizada) Critico: 5,991)
AMBV4 50,1% 39,6% 0,544 22,9% 18,00
BBAS3 21,4% 26,0% 0,978 27,8% 35,36
BRKM5 72,7% 49,5% 0,736 34,0% 103,6
BRTO4 9,23% 19,7% 0,768 31,1% 2475
ELET6 577% 17,8% 0,577 28,1% 414,5
FIBR3 -6,10% 11,2% 1,240 39,6% 7,000
GGBR4 -9,38% 9,33% 1,328 33,7% 7,380
ITUB4 14,2% 22,3% 1,046 27,1% 19,68
JBSS3 -14,8% 6,12% 1,094 39,1% 21,13
LAME4 25,4% 28,0% 1,072 34,5% 21,48
PCAR4 37,0% 33,6% 0,589 28,5% 572,4
PETR3 -17,5% 4,48% 0,905 26,8% 1,130
TAMMA4 38,9% 34,5% 0,975 43,6% 3974
TIMP3 15,0% 22,7% 0,802 38,4% 1356
UGPA3 38,2% 34,1% 0,512 22,0% 54,81
USIM3 7,02% 18,5% 1,199 40,6% 2,730
VALE3 24,4% 27,5% 1,197 29,0% 73,92

Fonte: Elaborado pelo autor.

Paralelamente, foram também concebidas, para cada periodo, as matrizes de correlacdes
a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003), que foram assumidas constantes dentro de cada
periodo. Os resultados, posteriormente submetidos ao processo de decomposicdo de Cholesky
para geracdo dos cenarios, podem ser visualizados no Apéndice G.

Dando continuidade ao processo de estimagdo dos parametros de entrada, foi executada,
entdo, a precificacao das opg¢des européias das acdes elencadas para a aplicacdo. No que tange
a esse processo de aprecamento, foi selecionada uma unica op¢ao européia de venda para cada
acdo listada, perfazendo um total dezessete derivativos, cujos precos de exercicio foram
definidos sem qualquer critério formal, visto que ndo havia necessidade de adogdo de um.
Houve apenas uma preocupacdo em ajustar 0s precos de exercicios as volatilidades exibidas
pelas acdes e de selecionar opgcbes out-of-the-money (opcBes com preco de exercicio inferior
ao preco da agdo quando da compra do derivativo), diminuindo o custo de protecdo dos
portfdlios. Vale destacar que a selecdo de op¢des de venda justificou-se em decorréncia do
fato de que a aplicacdo pratica, do modo como foi projetada, ndo permite ao investidor a
realizacdo de vendas a descoberto, de maneira que tal individuo possa manter apenas posicdes
compradas. Naturalmente, esse tipo de posi¢éo deve ser protegido com opcdes de venda.

Dentro desse espectro, 0 Apéndice | traz os resultados do processo de precificacdo das

opcdes eleitas para constituicdo de carteiras. Todas foram precificadas partindo-se do
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pressuposto de que seriam adquiridas no inicio do horizonte de investimento e maturariam ao
seu final. Além disso, para precificacdo, a tecnica de Monte Carlo foi utilizada com um passo
temporal igual a um 0,6 (60/100) dia util (o passo é exigido para simulacdo numeérica das
equacdes (5.1) e (5.2)) e uma seqiiéncia de quatro mil nameros de Sobol, cuja suficiéncia foi
garantida segundo as observacdes e diretrizes presentes no Quadro 5.2.

Nesse momento, é pertinente notar que os precos das opg¢des calculados a partir dos
processos estocasticos definidos apresentaram desvios significativos em relacdo aos precos
sugeridos pelo modelo de Black e Scholes (1973), que se alicerca na hipotese de constancia
das volatilidades. Nesse cenéario, os desvios identificados decorreram primariamente do fato
de que muitas acdes demonstraram apresentar volatilidades muito oscilantes no tempo ou
estar com niveis de volatilidade distanciados dos valores esperados no longo prazo,
desqualificando, de fato, os resultados fornecidos pelo modelo de Black e Scholes (1973).

Por conseguinte, constata-se que, até o presente momento, 0 modelo escolhido para
precificacdo de opcdes europeias e geracdo de cenarios produziu resultados condizentes com
0s esperados pela teoria. Além disso, € apropriado ressaltar que os resultados exibidos no
Apéndice | também sdo coerentes com a paridade put-call (os precos das calls e das puts
forma calculados simultaneamente pelo sistema desenvolvido, sendo ambos determinados
através da técnica de Monte Carlo), de modo que o maior desvio encontrado foi, em valor
absoluto, igual a 0,74%, com a média dos desvios sendo igual a 0,06%. Desse modo, verifica-
se que a quantidade de cenérios fabricada foi suficiente para atender aos requisitos do
contexto, j& que tais desvios, em fungdo de sua magnitude, sdo in6cuos a qualidade dos
resultados.

Subsequientemente, foram construidas as arvores de cenarios para as a¢des elencadas,
cada uma com quatro ramificagdes por néd e com cinco niveis, correspondentes aos quatro
periodos nos quais foi dividido o horizonte de investimento. Mantendo consonancia com 0s
procedimentos mencionados nos paragrafos anteriores, as arvores foram elaboradas a partir da
geracdo de 6.144 cenérios (as equages (5.1) e (5.2) foram simuladas com um passo temporal
igual a um dia) para cada uma das agdes, sendo calculados através de sequéncias numéricas
de Sobol para proporcionar maior homogeneidade as arvores. Em adicdo, objetivando a
reproducdo dos efeitos das correlacbes entre os ativos nas arvores geradas, foi empregado
aqui o método de decomposicdo de Cholesky as matrizes de correlacbes do Apéndice G
durante a construcdo das arvores.

Como método de agrupamento dos cenarios gerados e formacdo dos nos das arvores, o

procedimento de simulacdo paralela, como se encontra detalhado no item 2.4, foi empregado
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para tais propositos. Assim, foi possivel capturar movimentos extremos das variaveis
aleatdrias do problema, propiciando oportunidades para melhor compreensdo do papel dos
derivativos na carteira. Em relacdo a esse aspecto, € pertinente destacar que foi
propositalmente simulado um grande nimero de cenarios para garantir que tais movimentos
extremos fossem, de fato, produzidos, viabilizando a explora¢do do espaco de realizagdes das
varidveis aleatdrias em toda a sua plenitude e, simultaneamente, proporcionando uma
significancia estatistica minima desejavel para os nos da arvore.

Em relacdo a esse ultimo aspecto, como no ultimo nivel de cada arvore constam 256
(4% nés, a quantidade de cenarios selecionada garantiu que cada né do Gltimo nivel fosse
constituido a partir de 24 (6.144 / 256) cenarios, visto que cada arvore foi construida de modo
gue os cenarios subjacentes a ela fossem equiprovaveis (ou seja, a probabilidade associada a
cada ramificacdo dos nds da arvore se torna igual ao inverso do nimero de ramificacfes por
no, resultando em uma probabilidade igual a 25%).

Adicionalmente, para determinacdo dos centros de cada no, foi utilizada a média das
realizacBes dos cenarios pertencentes a cada um. Todavia, em concordancia com a discussao
realizada no item 2.4, o centro do n6 ndo foi diretamente estipulado como a média calculada,
mas sim como 0 cendrio mais proximo desse valor, uma vez que ele ndo necessariamente
estaria associado a um conjunto de realizacOes viadveis das variaveis aleatorias do problema.

Por fim, a partir dos cenérios das arvores das agdes, foram construidas as arvores de
cenarios das opcBes. Em sintese, o procedimento de construgdo dessas arvores concentrou-se
em verificar, em cada no da arvore da op¢do de uma determinada acdo, qual seria 0 preco
dessa acdo, como indicado no né correspondente de sua arvore. Com esse valor, a formula de
Black e Scholes (1973) foi aplicada a partir do valor da taxa de juros livre de risco, que, por
hip6tese, foi imaginada constante para todas as maturidades (vide item 4.2), e com base nas
volatilidades estimadas atraves dos resultados do modelo GARCH(1,1) aplicado a sua agéo
subjacente.

Deve-se enfatizar aqui que o uso da formula de Black e Scholes se legitimou em fungéo
do fato de que, caso as equacdes (5.1) e (5.2) fossem empregadas para precificacdo das
opcoes, seria preciso efetuar processos de simulacdo de Monte Carlo em cada um dos nés das
arvores das opcdes para determinacdo do preco desses derivativos por periodo e por cenario.
Evidentemente, essa atividade demandaria um esforco computacional incomensuravel e,
portanto, proibitivo para aplicagdes praticas.

Em contraponto, o modelo de Black e Scholes (1973), por fornecer formulas fechadas

para 0 aprecamento de opc¢des européias, torna muito mais eficiente o processo de construcdo
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das arvores de opcdes, a despeito de suas inconsisténcias. Em adicdo, a sua utilizacdo também
se justifica pelo fato de que muitas instituicbes financeiras, ao marcarem a mercado 0s ativos
sob sua posse ou precificar op¢des simples, como as européias, adotam a formulacdo de Black
e Scholes (1973).

Para minimizar as deficiéncias do modelo decorrentes da invalidez das hip6teses que o
suportam, com destaque para a constancia das volatilidades das acdes, os resultados do
modelo GARCH(1,1) foram empregados para acompanhamento da evolucao esperada dessas
volatilidades, corrigindo parte das deficiéncias e evitando conflitos com o método adotado
para valoracdo das opg¢des no periodo inicial do horizonte de investimento, que se baseou nas
equacoes (5.1) e (5.2).

5.2 RESULTADOS DAS SIMULACOES CONDUZIDAS E CONCLUSOES

Elucidados a metodologia e o conjunto de procedimentos adotados para consecucdo da
aplicacdo pratica, mostra-se exequivel, nesse momento, exibir os resultados obtidos e discuti-
los perante a teoria aplicavel e as pretensdes do presente trabalho. Com esses intuitos, o
modelo, por meio do sistema concebido, foi aplicado aos dados coletados e duas carteiras de
investimentos foram criadas como produtos.

A primeira delas, doravante denominada carteira defensiva, consiste em uma carteira na
qual toda a posicdo de seu titular em renda varidvel é compulsoriamente protegida através de
opcOes européias (de venda). Dessa forma, essa carteira, por construcdo, possui
suscetibilidade praticamente nula ao risco de perdas expressivas mercado acionario, embora
seja preciso admitir que o hedge realizado néo seja perfeito em decorréncia do fato de que a
posicdo em derivativos, em cada um dos cenarios simulados, ndo € reajustada para
contabilizacdo das mudancas nas posi¢cdes em renda varidvel ao longo dos periodos do
horizonte de investimento. Contudo, conforme a discussdo efetuada no Capitulo 4, essa
simplificacdo ndo afeta significativamente a qualidade do hedge em grande parte dos casos,
como sera demonstrado empiricamente adiante.

Ainda no que se refere a carteira defensiva, a sua produgdo através do modelo
desenvolvido também ocorreu através da imposi¢ao de um limite superior igual a 5,50% para
0 CVaR da carteira (nessa simulacdo e nas seguintes, todos os céalculos envolvendo as

estatisticas VaR e CVaR foram realizados para um nivel de confiabilidade de 95%), valor
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equivalente a uma perda de 5,50% no valor da carteira no horizonte de investimento ou a um
retorno acumulado de -5,50% no mesmo intervalo de tempo. Paralelamente, a essa mesma
carteira também foi estipulado um limite inferior de 30,00% para a participacdo de caixa,
reduzindo o seu risco ao restringir a posi¢cdo maxima da carteira em renda variavel.

A segunda carteira concebida, doravante denominada carteira agressiva, é tal que, por
definicdo, ndo ha qualquer posicdo mantida em opcdes, de modo que a posic¢ao do investidor
em renda variavel ¢ mantida desprotegida em sua plenitude. Em tese, por construcdo, essa
carteira possui um retorno esperado maior do que a defensiva, visto que ndo incorre nos
custos de hedge com os quais essa Ultima se depara, porém também proporciona
simultaneamente maiores riscos ao seu detentor.

Concomitantemente, a formacdo da carteira agressiva também ocorreu a partir da
estipulacdo de um limite superior de 20,00% para o valor do CVaR da carteira no final do
horizonte de investimento. Em outros termos, a imposic¢do significa que o modelo, ao ser
executado, fornecera a carteira de maior retorno esperado cujo CVaR ndo implique uma perda
superior a 20,00% do valor da carteira, valor que equivale a um retorno de -20,00%
acumulado no horizonte de investimento. Nesse cenario, 0 modelo gerou portfélios cujo
CVaR ficou exatamente igual a 20,00%, conforme as discussdes realizadas a seguir. De fato,
tal resultado ja era antecipado, dado o famigerado trade-off entre retorno e risco presente em
problemas de selecdo de carteiras e 0 objetivo do modelo de maximizacéao de retornos.

De forma complementar, para a formagédo de ambas as carteiras, 0s custos de transacao
foram estimados em 0,15% dos montantes transacionados, tanto no caso de aquisi¢do quanto
no caso venda de acGes (o0 custo foi assumido constante ao longo do horizonte de
investimento). Além disso, para assegurar a diversificagdo dos portfélios, a posicdo em cada
uma das acOes foi limitada inferiormente em 0% e superiormente em 7,5% (valores relativos
ao capital investido no portfolio em cada um dos periodos).

No que tange ao caixa utilizado como ativo livre de risco para construcdo dessas
carteiras e de outras que serdo mencionadas subseqlientemente nesse capitulo, esse foi
pensado de maneira que, todos os dias, provesse uma rentabilidade equivalente a 100% da
rentabilidade média proporcionada pelo CDI no dia. Em termos préaticos, uma possibilidade
para construir um caixa com essa propriedade seria através da compra de LFTs, que fornecem
ao titular uma taxa de remuneracdo igual a taxa SELIC, a qual é bastante préxima a
rentabilidade do CDI, ou da aquisicéo de cotas de fundos referenciados a taxa DI. Ressalta-se
aqui que, para os fins do presente estudo, estdo sendo desconsiderados os tributos incidentes

sobre tais operacOes e as taxas cobradas por gestoras de fundos de investimentos.
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Em conjunto, objetivando a comparacdo do desempenho das carteiras ao longo do
horizonte de tempo definido para o investimento, foi eleito o indice BOVESPA
(IBOVESPA), que reproduz com fidelidade o portfolio de mercado brasileiro. Desse modo, 0
indice pode ser utilizado para avaliar comparativamente os beneficios financeiros que seriam
obtidos por um investidor ao empregar 0 modelo desenvolvido para tomada de decisdo em
detrimento de, simplesmente, comprar cotas de um fundo que visa reproduzir o desempenho
do indice mencionado.

Expostas todas as consideracOes pertinentes, podem ser finalmente apresentados 0s
resultados obtidos na aplicacdo pratica. Nesse sentido, a Figura 5.2 exibe a distribuicdo de
probabilidade dos retornos da carteira da defensiva inicial fornecida pelo modelo (vide Figura
5.1), inferida a partir do retorno acumulado proporcionado pela carteira em cada um dos
cenarios simulados, enquanto que a Figura 5.3 sumariza a composi¢do do portfélio. Desses
graficos e da natureza da carteira defensiva podem ser obtidas algumas conclusdes relevantes

para o contexto, as quais serdo estudadas nos proximos paragrafos.

Distribuicao de Probabilidade do Retorno Acumulado da Carteira Defensiva Inicial
no Horizonte de Investimento Definido
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Figura 5.2 — Gréfico da distribuicdo de probabilidades do retorno acumulado da carteira defensiva inicial no
horizonte de investimento definido.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Primordialmente, no que se refere a constituicdo da carteira, é possivel constatar que
aproximadamente um terco do capital a ela alocado esta investido sob a forma de caixa, ou
seja, sob a forma de ativos praticamente livres de risco. Essa caracteristica € perfeitamente
condizente com a sua natureza, pois a imposicdo de um limite inferior relativamente alto para

a participacdo do caixa e de um limite superior reduzido para o CVaR da carteira obrigou o
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modelo a destinar maior capital para aplicacdes em caixa do que para aplicacbes em renda

variavel.

Composi¢ao da Carteira Defensiva Inicial

M Caixa B BRKM5
JBSS3;0,10%
BRKMS5; 7,25% = AMBV4 u TAMM4
FIBR3; 0,20%
Caixa; 30,26% H BBAS3 = LAME4

PETR3; 0,21%

GGBR4; 0,30% B UGPA3 W VALE3

TIMP3; 1,49% _—| M ELET6 mUSIM3
Opgoes; 1,58% H BRTO4 m PCAR4
ITUB4; 3,70%
PCAR4; 3,90% = ITUB4 B Opgdes
BRTO4; 4,17%
° BBAS3; 6,46% = TIMP3 B GGBR4
USIM3; 4,47%
W PETR3 W FIBR3
ELET6; 4,55% LAME4; 6,05%
UGPAS3; 5,98% [ JBSS3

VALE3; 5,66%

Figura 5.3 — Grafico exibindo a composicdo da carteira defensiva inicial.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra caracteristica que pode ser inferida a partir da composi¢do da carteira € a presenca
massiva das acGes com melhor relacdo entre retorno e risco em detrimento das restantes.
Novamente, essa caracteristica também é absolutamente coerente, ja que o intuito primario do
modelo desenvolvido consiste exatamente em maximizar o retorno para um dado nivel de
risco, mensurado atraves da estatistica CVaR.

No que tange a distribuicdo dos retornos da carteira, conforme o histograma da Figura
5.2, percebe-se um nivel de assimetria elevado na distribuicdo, a qual é derivada da presenca
de opcdes de venda (puts) no portfélio, que travam o potencial de perda do investidor
relativamente ao prego de exercicio da op¢do. No presente contexto, considerando o poder de
protecdo oferecido pelas opgdes disponiveis para formacéo da carteira inicial e os efeitos dos
custos de compra e dos impactos do ndo rebalanceamento da posi¢cdo do investidor em
derivativos, fica visivel a existéncia de uma barreira limitrofe que trava a perda da carteira nas
vizinhancas do ponto de retorno igual a -5,75%, aproximadamente. Essa conclusdo € obtida
observando o fato de que nenhum dos cenarios proporcionou perda acumulada inferior a esse
valor e ha uma notdria concentracdo de retornos a sua direita.

Nesse momento, torna-se visivel a distor¢do capaz de ser provocada por derivativos
quando tais instrumentos sdo adicionados a carteiras de investimento. De fato, a assimetria
exibida pela distribuicdo da carteira defensiva incontestavelmente a afasta de uma distribuigéo
normal, hip6tese esta comumente empregada em diversos modelos quantitativos em Finangas.

Esse distanciamento é também corroborado pelo excesso de curtose da distribuicdo, cujo valor
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é significativamente superior ao esperado para uma distribuicdo normal (vide Tabela 5.2 e

Tabela 5.3, que trazem estatisticas para todas as carteiras simuladas).

Tabela 5.2 — Primeiro grupo de estatisticas calculadas para as carteiras simuladas (valores aproximados). Os
retornos e volatilidades estdo anualizados e 0 VaR e 0 CVaR foram calculados para o horizonte de investimento.

Carteira Periodo Retorno Volatili- Coefi- Excesso  VaR CVaR Retorno Retorno
Espera- dade ciente de de Minimo Maximo
do Assimetria Curtose

Agressiva 01 2481%  26,07% 0,312 0,338 16,20% 20,00% -25,96% 49,63%
Agressiva 02 21,80%  26,40% 0,260 0,083 16,19% 20,00% -29,88% 44,99%
Agressiva 03 17,32%  25,24% 0,231 0,140 1575% 20,00% -31,11% 43,04%
Agressiva 04 18,53%  24,99% 0,200 0,112 15,73% 20,00% -31,06% 41,95%
Defensiva 01 17,60%  15,58% 0,904 0,539 5,230% 5,500% -5,700% 32,37%
Defensiva 02 18,11% 16,10% 0,933 0,519 4,971% 5,500% -6,840% 34,98%
Defensiva 03 16,22%  18,90% 1,161 0,805 5,312% 5,500% -5,900% 44,77%
Defensiva 04 17,00% 18,80% 1,204 0,945 5,203% 5,500% -6,140% 46,12%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5.3 — Segundo grupo de estatisticas calculadas para as carteiras simuladas (valores aproximados). O
simbolo JBsy, denota a estatistica Jarque-Bera usada para o teste da hipdtese de normalidade da distribuicdo de
retornos diarios (composi¢do continua) a um nivel de significancia de 5%.

Carteira Periodo Percentualde  Percentual de Percentual de Percentual de JB:so,, (Valor

Retornos Acima Retornos Abaixo  Retornos Retornos Critico: 5,991)
da Média da Média Positivos Negativos
Agressiva 01 48,44% 51,56% 66,41% 33,59% 5,363
Agressiva 02 46,09% 53,91% 61,72% 38,28% 2,964
Agressiva 03 47,66% 52,34% 60,16% 39,84% 2,491
Agressiva 04 46,88% 53,13% 60,94% 39,06% 1,837
Defensiva 01 42,97% 57,03% 63,28% 36,72% 37,97
Defensiva 02 41,41% 58,59% 59,38% 40,63% 40,03
Defensiva 03 41,02% 58,98% 55,08% 44,92% 64,41
Defensiva 04 40,63% 59,38% 54,69% 45,31% 71,34

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um aspecto adicional dessa distribuicdo, que merece ser ressaltado na atual discussao,
esta associado ao impacto causado pelo aumento de volatilidade dos retornos da carteira sobre
a forma da distribuicéo e, terminalmente, sobre o seu retorno esperado. Nesse sentido, € trivial
inferir que, sendo o limite de perda da carteira fixado pelas opg¢des nela inseridas, o aumento
da volatilidade das acGes, que séo a principal fonte de volatilidade dos retornos da carteira,
pois a das opcdes depende ultimamente do comportamento das a¢des subjacentes, implica um
aumento da probabilidade de ocorréncia de grandes retornos positivos sem amplificar o
potencial de perdas do portfélio.

Por essa razdo, a carteira de derivativos concebida é um exemplo preciso das conclusdes
obtidas ao decorrer do item 2.1.3 e do 2.1.4, pois a avaliacdo do risco desse portfolio através
do desvio padrdo da distribuicdo dos retornos conduz a conclusdes equivocadas. De fato, o

aumento da volatilidade, embora recrudesga a incerteza que paira sobre o retorno acumulado
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ao final do horizonte de investimento, proporciona uma maior probabilidade de ganhos
expressivos para o investidor que detém a carteira. Logo, o desvio padrdo, nesse exemplo,
pune abusivamente o potencial de ganhos implicito na distribuicdo e ignora os verdadeiros
riscos de perdas e de ganhos carregados pelo investidor, que séo limitados pelas opgoes.

Sob esse prisma, é vélido dar énfase também aos riscos proporcionados pela
manutencéo de posicdes em opgdes na carteira de investimentos. Evidentemente, embora tais
derivativos sejam Uteis para protecao da posicdo mantida em renda variavel, a dependéncia do
preco dos mesmos em relacdo a volatilidade do ativo subjacente implica que variagcdes na
volatilidade afetam diretamente o preco da opc¢do até 0 momento de seu vencimento, quando
dependera apenas dos precos de exercicio e do ativo subjacente no instante de vencimento,
conforme uma relagéo que depende do tipo de opgdo em questéo (de compra ou de venda).

Por conseguinte, mesmo que as variagdes da volatilidade sejam indcuas para as op¢des
no instante de vencimento das mesmas, sdo dignos de atencdo os choques provocados nos
periodos de tempo que antecedem o vencimento. Nesse sentido, como o vega dessas opcdes
(vide item 2.3.5) é positivo, isso significa que variacdes positivas da volatilidade acarretam
uma valorizacdo no preco das opgdes. Grosso modo, tal propriedade implica que o investidor,
ao manter uma posi¢do comprada em uma opg¢édo de venda, consegue proteger sua exposi¢ao
no ativo subjacente, mas, concomitantemente, assume uma posi¢cao comprada na volatilidade
desse ativo, pois aufere ganhos quando ela aumenta e, em contraponto, incorre em perdas
quando ela diminui.

Assim sendo, se quedas nos precos das acdes forem acompanhadas por um aumento na
volatilidade dos retornos das mesmas, as variacGes nos precos das opc¢des poderdo mais do
que compensar as perdas das acOes e proporcionar ganhos ao investidor, tornando atraente a
liguidacdo antecipada da opgdo caso ndo seja relativamente positivo o progndéstico da acdo a
ela subjacente.

Dando continuidade, em linhas gerais, as carteiras defensivas geradas para os periodos
seguintes e derivadas do rebalanceamento da carteira defensiva inicial (vide Figura 5.1)
apresentaram as mesmas propriedades ja destacadas (vide Tabela 5.2 e Tabela 5.3) e,
portanto, para o privilégio da concisdo do texto, esses portfolios ndo serdo abordados aqui. O
leitor interessado pode visualizar no Apéndice J as distribuicGes de probabilidade do retorno
acumulado dos portfolios resultantes dos rebalanceamentos e suas respectivas composicoes.

Encerrada a apresentacdo da carteira defensiva inicial, mostra-se possivel, nesse
momento, apreciar os resultados referentes a carteira agressiva inicial. Com esse objetivo, a

Figura 5.3 e a Figura 5.4 trazem, respectivamente, a distribui¢do de probabilidade do retorno
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acumulado dessa carteira no horizonte de investimento e suas posi¢es mantidas.

Distribuicdo de Probabilidade do Retorno Acumulado da Carteira Agressiva Inicial no
Horizonte de Investimento Definido
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Figura 5.4 — Grafico da distribuicdo de probabilidades do retorno acumulado da carteira agressiva inicial no
horizonte de investimento definido.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Composi¢ao da Carteira Agressiva Inicial

M Caixa B AMBV4
PETR3; 0,15%

JBSS3;0,24%

UGPA3; 7,44%
B UGPA3 HTAMM4

FIBR3; 0,27% TAMMA4: 7.20% B BRKM5 H VALE3

Caixa; 19,89%

GGBR4; 0,37% —

H LAME4 H BBAS3

BRTO4; 3,75% u PCAR4 HITUB4
ELET6: 4.12% uTIMP3 m UsiM3

; 4127
VALE3; 6,94% W ELET6 H BRTO4

USIM3; 4,70%

TIMP3; 5,29% @ GGBR4 H FIBR3
ITUB4: 5,85% LAME4; 6,71%
12 °

PCARA: 5.91% BBAS3; 6,56% = JBSS3 & PETR3

Figura 5.5 — Gréfico exibindo a composicao da carteira agressiva inicial.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Primordialmente, no que se refere a distribuicdo de probabilidade, é possivel constatar
que, em contraposicdo a distribuicdo exibida pela carteira defensiva, a primeira apresenta um
grau de simetria maior, embora ainda se mantenha assimétrica. Em adicdo, como mostra a
Tabela 5.2, a distribuicdo da carteira agressiva também exibe excesso de curtose, refletindo a
espessura relativamente alta de suas caudas quando comparadas aquelas previstas para uma
distribuicdo normal.

No entanto, a estatistica Jarque-Bera, quando aplicada a carteira agressiva inicial, aceita,
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a um nivel de significancia de 5%, a hipotese de que a distribuicdo de probabilidade do
retorno acumulado seja normal (vide Tabela 5.2). Essa mesma conclusédo, que € aplicavel as
carteiras agressivas formadas apds os rebalanceamentos (vide Apéndice J), é bastante
razodvel dentro da perspectiva estatistica, pois, embora diversas a¢bes que constituem o
universo de ativos disponiveis demonstrem ndo obedecer com precisdo a uma distribuicdo
normal, a soma das varidveis aleatdrias que representam seus retornos tende, conforme o
numero de variaveis (a¢bes) € ampliado, a se aproximar de uma distribuicdo normal, de
acordo com o Teorema do Limite Central. Contudo, essa conclusao é enfraquecida em face da
ocorréncia de eventos nos mercados que provoquem saltos (movimentos descontinuos) nos
precos das acdes ou da presenca no portfolio de ativos cujos retornos exibam marcantes ndo-
linearidades e descontinuidades, o que é o caso de muitos derivativos.

Ao mesmo tempo, é valido salientar as distingfes presentes nos perfis das distribuices
de retorno acumulado de cada um dos portfdlios. Nesse sentindo, como seria possivel
antecipar, a distribuicdo da carteira agressiva ndo exibe uma barreira ao potencial de perda do
investidor, uma vez que ndo ha uma operacdo de hedge subjacente para proteger a exposi¢do
do investidor, explanando a origem do maior nivel de simetria observado.

Ainda no que concerne ao perfil de cada distribuicdo, é pertinente destacar que o
impacto produzido pelo aumento de volatilidade no ambito da carteira agressiva €
definitivamente diferente daquele experimentado pela carteira defensiva. Em relacdo a esse
aspecto, depreende-se que o recrudescimento da volatilidade amplifica tanto o potencial de
perda da carteira agressiva quanto o potencial de ganhos. Tal fato ndo significa, contudo, que
a volatilidade seja uma métrica apropriada para avaliacdo dos riscos do portfélio, conforme as
conclusdes obtidas ao decorrer da revisdo bibliografica.

Finalmente, a respeito da composi¢do das carteiras iniciais, é possivel constatar que as
sete acOes nas quais a carteira defensiva mantém maior posi¢do sdo as mesmas nas quais a
carteira agressiva mantém maior posicao, havendo apenas divergéncias minimas no tamanho
das posi¢fes mantidas em cada uma das sete agdes. Essa caracteristica ja era esperada, dado
que o objetivo do modelo, relativo a simulacdo dos dois portfélios, é essencialmente o
mesmo: maximizar o retorno esperado para um dado nivel de risco maximo aceitavel.

De modo analogo ao tratamento dado a carteira defensiva, foram omitidas nesse
capitulo as carteiras agressivas formadas apds os processos de rebalanceamento (vide Figura
5.1) devido a similaridade de suas propriedades com aquelas encontradas na carteira agressiva
inicial. De qualquer forma, o leitor interessado podera localizar os graficos referentes a esses

portfolios no Apéndice J e suas estatisticas na Tabela 5.2 e na Tabela 5.3.
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Apresentadas as carteiras formadas através do modelo, é possivel, nesse momento,
efetuar a analise do desempenho que teriam obtido caso tivessem sido constituidas e mantidas
na pratica. Com esse intuito, os conjuntos de carteiras defensivas (inicial e aquelas derivadas
dos processos de rebalanceamento) e agressivas (idem) foram avaliados no horizonte de
investimento que vai do dia 08 de julho de 2011 até o dia 30 de setembro de 2011, perfazendo
60 dias Uteis, conforme os ciclos de vida de cada carteira, formalizados na Figura 5.1.

Para o proposito do paragrafo anterior, todas as carteiras foram precificadas diariamente
através do metodo contébil de marcacdo a mercado. Embora tal procedimento possa ser
aplicado de modo relativamente simples no caso das acGes e do caixa, ja que o célculo para
cada ativo das referidas classes depende exclusivamente de variaveis observaveis, cabe
enfatizar que a marcagdo a mercado de opg¢Bes ndo € um processo trivial.

Sucintamente, tal problema deriva-se do fato de que, enquanto a taxa de juros livre de
risco, o preco da acdo, a maturidade e o preco de exercicio, que sao variaveis necessarias para
a precificacdo de opcOes européias, sdo observaveis, a volatilidade, outra variavel demandada
para o calculo, ndo é. Logo, dependendo do modelo utilizado para mensuracao da volatilidade
do ativo subjacente, o preco calculado podera ser diferente. Ademais, é preciso considerar
também o impacto do modelo utilizado para precificacdo das opcGes e, por essa razdo, a
valoracdo desses derivativos é geralmente conduzida através de superficies de volatilidade,
que congregam o consenso do mercado a respeito das volatilidades dos ativos subjacentes.

Priorizando a simplicidade dos célculos e, simultaneamente, a aderéncia dos resultados
a realidade, a marcacdo a mercado das opcdes foi efetuada através do modelo de Black e
Scholes (1973), sendo as volatilidades das aces deduzidas por meio das equacdes deduzidas
para cada periodo do horizonte de investimento a partir do modelo GARCH(1,1). Desse
modo, foi reproduzido com grande verossimilhanga o processo freqlientemente executado por
operadores de corretoras e analistas de risco para precificacdo de opcOes tradicionais (como as
européias e as americanas), que diverge do adotado no presente trabalho apenas em relacéo as
volatilidades, as quais seriam deduzidas a partir de superficies de volatilidade calculadas por
corretoras de titulos e valores mobiliarios. O impacto do método de precificacdo adotado sera
revisitado durante a analise de sensibilidade dos resultados a oscilagGes na volatilidade.

Pormenorizadas as consideragfes concernentes a medicdo do desempenho dos
portfélios simulados, pode-se finalmente caminhar para os resultados obtidos. Com tal
proposito, foi elaborada a Figura 5.6, que evidencia os retornos acumulados pelas carteiras
simuladas e por indices do mercado financeiro no horizonte de tempo definido para o

investimento. Essa figura mostra também duas carteiras adicionais construidas para
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finalidades especificas: a carteira distribuida defensiva e a carteira distribuida agressiva. Em
suma, a primeira delas é uma carteira cuja participacdo de caixa € igual a participacdo média
de caixa na carteira defensiva no horizonte de tempo de investimento e na qual todas as acdes
possuem participagdes iguais entre si (inferiores ao limite de 7,5%) e estdo completamente
protegidas através das mesmas opcdes selecionadas para a carteira defensiva.

Desempenho das Carteiras Simuladas e de indices do Mercado Financeiro no
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Carteira Agressiva Distribuida e |BOVESPA e CD|
——77,09% IBOVESPA + 22,91% CDI 69,91% IBOVESPA + 30,09% CDI

Figura 5.6 — Gréfico exibindo o desempenho das carteiras simuladas e de indices de mercado no horizonte de
tempo definido para os investimentos. Todas as séries de retornos acumulados foram calculadas com base nas
cotagBes de fechamento do dia 07 de julho de 2011.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analogamente, a carteira distribuida agressiva é uma carteira cuja participacao de caixa
é igual a participacdo média de caixa na carteira agressiva no horizonte de investimento
delineado na Figura 5.1 e na qual todas as a¢Oes possuem participagdes iguais entre si
(respeitado o limite de 7,5% para a participacdo maxima) e estdo plenamente desprotegidas.

Em termos gerais, o objetivo dessas duas carteiras na presente discussdo reside em
avaliar qual seria o desempenho que um investidor qualquer teria se simplesmente tivesse
composto uma carteira similar as anteriores distribuindo seu capital eqlitativamente entre as
acOes do Quadro 5.1, destinando também um montante para ativos praticamente livres de
risco com o intuito de igualar o nivel de risco de sua carteira com aquele apresentado pelos
portfdlios gerados a partir do modelo matematico criado. Logo, esses portfolios propiciardo a
apreciacdo do valor agregado pelo modelo e pelas técnicas sugeridas no presente trabalho,
obliterando a influéncia do valor criado no processo de escolha das agdes usadas nessa
aplicacdo pratica.

Em adicdo, também foram projetados dois indices de mercado hibridos para avaliacdo
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do desempenho das carteiras. O primeiro corresponde a um portfolio composto por 77,09% de
capital alocado ao IBOVESPA e o restante alocado ao CDI (22,91%, valor equivalente a
participacdo média de caixa na carteira agressiva no horizonte de investimento), enquanto que
0 segundo é equivalente a um portfélio composto por 69,91% de capital alocado ao
IBOVESPA e o restante alocado ao CDI (30,09%, valor equivalente a participacdo média de
caixa na carteira defensiva no horizonte de investimento). Como se pode inferir, 0 primeiro
indice hibrido aproxima-se da carteira agressiva em termos de risco e composi¢do, enquanto
que o segundo aproxima-se da carteira defensiva nos mesmos aspectos.

Sucintamente, a analise do grafico permite a obtencdo de algumas conclusdes
relevantes. Em primeiro lugar, € evidente que ambas as carteiras desenvolvidas apresentaram
um desempenho significativamente superior aos indices de mercado, excetuando-se o CDI, e
as carteiras distribuidas, geradas sem qualquer instrumento de auxilio a tomada de decisdo.
Desse modo, percebe-se que, mesmo tendo, no horizonte de investimento, o mercado
financeiro experimentado fortes turbuléncias, periodos de alta volatilidade, intenso aumento
da aversdo a risco e chegadas de noticias negativas sobre o arrefecimento das economias dos
paises desenvolvidos e o equacionamento da divida dos paises da periferia européia, as
carteiras construidas com auxilio do modelo conseguiram produzir resultados satisfatorios.

De forma suplementar, a comparacao das carteiras geradas pelo modelo com as carteiras
distribuidas revela que o valor agregado pelas primeiras ao seu titular hipotético ndo advém
apenas do processo de selecdo de agBes que possuam um progndéstico positivo de retornos,
mas também da alocacdo de capital entre os ativos, pois todas as carteiras (distribuidas ou
ndo) foram compostas com base no mesmo universo de ativos disponiveis.

Logo, os testes demonstram a robustez do aparato concebido para formagdo de
portfélios de ativos financeiros, ja que muitos modelos quantitativos exibem resultados pobres
quando ha forte instabilidade no mercado e auséncia de tendéncias definidas para o
comportamento dos ativos financeiros. Ainda assim, é preciso admitir que nenhuma das
carteiras revelou-se capaz de superar o CDI no horizonte de investimento, embora tal aspecto
negativo seja um reflexo das expressivas quedas amargadas por grande parte das agdes nos
periodos analisados e da variedade limitada de classes de ativos disponiveis para concepcao
das carteiras.

A segunda conclusdo que pode ser obtida refere-se a importancia do hedge através de
opc¢oes e a qualidade da protecdo sugerida pelo modelo. Nesse sentido, € possivel constatar
que, com a insercdo de opcdes para protecdo das posi¢cbes em renda variavel, o investidor

adquire grande resisténcia aos movimentos abruptos do mercado, como se torna evidente a
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partir do grafico da Figura 5.6. Por conseguinte, mostra-se atraente a capacidade do modelo
de compor carteiras com essas classes de ativos.

Além disso, é também possivel constatar que, mesmo com a simplificacdo concernente
a dindmica de rebalanceamento e protecdo da carteira, que foi abordada no item 4.1, a
qualidade do hedge efetuado nédo foi prejudicada de forma significativa. Essa conclusdo pode
ser obtida comparando a protecdo oferecida pelas opgdes precificadas para construcdo das
carteiras, segundo a Figura 5.6, incluindo o prémio pago pelo investidor por elas (vide
Apéndice I).

Paralelamente, vale destacar que os resultados associados a carteira defensiva mostram-
se vigorosos e resilientes em relacdo ao método utilizado para marcacdo a mercado de seus
ativos. Para obtencdo dessa conclusdo, foi construido o gréfico da Figura 5.7, que ilustra a
sensibilidade do desempenho das carteiras defensivas as volatilidades diarias estimadas por
meio do modelo GARCHY(1,1). Do gréafico exibido depreende-se que, a despeito das variacbes
significativas nas volatilidades calculadas, as carteiras defensivas exibem um desempenho

bastante solido no horizonte em analise.

Impacto da Volatilidade Implicada pelo Modelo GARCH(1,1) sobre os Resultados
da Marcagdo a Mercado (Carteira Defensiva)
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Figura 5.7 — Desempenho exibido pelas carteiras defensivas em funcdo da volatilidade diaria. Cada uma das
curvas representa um deslocamento percentual das volatilidades deduzidas a partir do modelo GARCH(1,1), que
corresponde a curva “100% Vol.”. Todas as séries de retornos acumulados foram calculadas com base nas
cotacOes do dia 07 de julho de 2011.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Encerrando o processo de aplicagdo pratica do modelo e do sistema desenvolvidos,
esses foram utilizados para criacdo da fronteira eficiente implicita ao problema de selecéo de
carteiras embutido no modelo. Com esse objetivo, foram elencadas as mesmas restricoes

adotadas para concepcdo da carteira agressiva delineada anteriormente, sendo o limite
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superior do CVaR do portfélio variado a cada simulacdo para concepcdo da fronteira. O

resultado obtido pode ser visualizado através do grafico da Figura 5.8.

Variagao da Participagao das Classes de Ativos em Fungao de Variagées no
CVaR Exigido para a Carteira e Fronteira Eficiente do Modelo
Volatilidade Anualizada dos Retornos da Carteira (sem Escala)
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Figura 5.8 — Grafico da fronteira eficiente gerada pelo modelo desenvolvido. A fronteira foi criada unicamente a
partir da limitacdo da participacdo das acdes selecionadas para aplicagdo préatica (limite inferior igual a 0,00% e
superior igual a 7,50%) e sem o uso de op¢oes para protecdo das posi¢oes em renda varidvel.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como se pode constatar, a fronteira deduzida estd de acordo com o perfil geral de
fronteiras eficientes previsto pela teoria, que presume uma proporcionalidade direta entre o
retorno de uma carteira e seu risco. Adicionalmente, é valido notar que a diminuicdo da razdo
entre retorno e risco (mensurado pelo CVVaR) com o aumento do CVaR decorre do fato de que
cada uma das carteiras situadas no grafico foi deduzida com restri¢cGes que estipularam limites
superiores para a participacdo das acdes. Logo, a medida que o nivel de CVaR maximo
tolerado para o portfélio é ampliado, o0 modelo é compelido a alocar uma maior parcela de
capital a renda variavel, que, em geral, tende a exibir um desempenho médio (retorno
acumulado esperado no horizonte de investimento) superior ao caixa em relacdo aos
conjuntos de cenarios criados.

No entanto, como ha limites para as participacbes maximas de cada acdo no portfélio,
conforme ha o aumento da posicdo em renda variavel exigida, maior se torna a posi¢cdo em
acOes que ainda possuem um retorno esperado atraente, porém com relacdo entre retorno e
risco pobre em comparacdo aquelas acdes ja inseridas na carteira. Logo, a relacdo entre
retorno e risco do portfélio como um todo acaba decrescendo com o aumento do CVaR.

Concluindo a anélise sobre as carteiras simuladas e estressadas ao decorrer dos testes
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anteriores, mostra-se pertinente perscrutar o chogque causado pelos custos de transacao sobre
os retornos desses portfolios para apreciacdo do mérito da incluséo desses custos em modelos
de selecdo de carteiras. Sob esse aspecto, os resultados evidenciaram que 0s custos de
transacdo, ao longo do horizonte de investimento, causaram uma perda, em valores
aproximados, de 0,106% e de 0,126% para as carteiras defensiva e agressiva,
respectivamente. Embora esses valores sejam pequenos em comparagdo aos retornos
esperados das carteiras, € preciso lembrar que se referem ao longo do horizonte de 60 dias
teis definido anteriormente; em termos anuais, supondo que 0S custos se mantivessem
constantes, as perdas seriam, em valores aproximados, de 0,45% e 0,53%, respectivamente.

Avaliando os custos mencionados no pardgrafo anterior ante a média dos retornos
esperados anualizados das carteiras construidas (calculada com base no retorno da carteira
inicial e nos retornos das trés carteiras derivadas dos rebalanceamentos, para cada estratégia),
percebe-se que, tanto para carteira defensiva quanto para a agressiva, 0s custos correspondem
a 2,6% da média dos retornos, aproximadamente. Novamente, esse valor ndo se revela
elevado a ponto de interferir de forma brusca no desempenho das carteiras, porém é preciso
notar que o modelo procurou minimiza-lo implicitamente a0 maximizar o retorno da carteira
e, por conseguinte, o choque poderia exibir maior magnitude caso ndo fosse adotada uma
estratégia que visasse a mitigacao indireta do mesmo.

Em adicdo, para estratégias de gestdo de portfélios que busquem explorar movimentos
de curtissimo prazo de ativos financeiros e, por essa razdo, acarretem um alto giro entre 0s
ativos dos portfolios, os custos podem assumir propor¢es bem maiores do que aquelas
observadas aqui, onde o rebalanceamento ocorreu com freqliéncia relativamente menor.

Alterando o rumo do estudo para a eficacia dos estimadores usados para determinacao
dos parametros de entrada do modelo, foi realizado um teste especial visando verifica-la em
uma situacdo sem a interferéncia dos impactos decorrentes do uso das outras técnicas e
ferramentas eleitas para a aplicacdo pratica e que também serdo empregadas no contexto das
atividades da empresa.

Em sintese, o teste compreendeu a simulacdo de carteiras construidas com base no
modelo de Markowitz (1952), sendo metade delas gerada atraves da utilizagdo dos
estimadores amostrais convencionais da Estatistica e a outra metade gerada através dos
estimadores de Bayes-Stein (JORION, 1986) e Ledoit e Wolf (2003). Desse modo, as
diferencas de desempenho das carteiras poderiam ser, em grande parte, creditadas ao uso dos
estimadores, muito embora eventos ocorridos nos periodos elencados para realizacdo do teste

também pudessem ser capazes de provocar tais diferencas. Por essa razdo, eles foram




163

estudados em segundo momento.

Visando a operacionalizacéo do teste, foram empregados os mesmos dados selecionados
para a construcdo das carteiras defensivas e agressivas, sendo inclusive mantidos os mesmos
ativos a disposi¢do para formacédo das carteiras, excetuando-se os derivativos, que ndo foram
usados nesse momento. Para o calculo das estimativas, foram determinados periodos de
tempo de 245 dias Uteis, cujos inicios diferem entre si em 30 dias Uteis, sendo o primeiro
iniciado no dia 30 de junho de 2009. Através dessa estratégia, onze periodos seqlenciais
foram constituidos e, por extensdo, onze carteiras puderam ser compostas para cada uma das
duas abordagens definidas para estimacdo dos pardmetros de entrada do modelo. Como se
pode constatar, a estratégia implicou que cada carteira fosse mantida por 30 dias Uteis, até que
a préxima fosse construida.

Quanto as restricdes do modelo, foram impostos limites inferior e superior de 0% e
25%, respectivamente, as participacbes dos ativos em cada uma das carteiras.
Simultaneamente, estipulou-se uma volatilidade méaxima de 15% ao ano para as carteiras a
serem constituidas por meio do modelo de Markowitz (1952). Ressalta-se aqui que, nesse
panorama, vendas a descoberto foram coibidas pelas mesmas razdes citadas anteriormente.

Ap0s a realizacdo das simulacfes e otimizacdes, os resultados foram congregados nos
graficos da Figura 5.9 e da Figura 5.10. Como é possivel inferir, mesmo desconsiderando o
principal evento (positivo) ocorrido no periodo, relacionado a acdo TAMM4, que estava
presente na carteira 02 da Figura 5.9 e ausente na carteira 01 da mesma figura durante o
periodo do dia 28/07/2010 até o dia 28/08/2010, depreende-se que o0 uso dos estimadores de
Bayes-Stein (JORION, 1986) e de Ledoit e Wolf (2003) proporcionaram ganhos em relacéo
aos estimadores convencionais, confirmando, nesse contexto, as conclusdes dos trabalhos dos
autores referenciados e aquelas divulgadas independentemente por Harvey et al. (2010) e por
outros autores.

Sob esse prisma, embora a conclusdo aqui apresentada ndo seja estatisticamente robusta,
pois foi realizado apenas um teste em um Unico horizonte de investimentos, ela é sustentada
pela literatura consultada e pela teoria subjacente, razdo pela qual se preconiza aqui 0 uso
desses estimadores.

Ainda no contexto do paragrafo anterior, o grafico da Figura 5.9 ilumina também a
questdo da sensibilidade dos resultados de um modelo de selecéo de carteiras aos parametros
de entrada calculados. Nesse sentido, embora sejam robustas as ferramentas estatisticas
localizadas para estimacao desses parametros, é razoavel pressupor que um nivel semelhante

de sensibilidade seja percebido em relacdo ao modelo desenvolvido, uma vez que essa
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questdo ndo foi diretamente enderecada. Contudo, suas conseqiiéncias negativas sdo

abrandadas pela robustez das ferramentas estatisticas usadas.

Desempenho das Carteiras e de Indicadores do Mercado Financeiro Utilizados para
Avaliagdo da Eficacia dos Estimadores de Bayes-Stein e de Ledoit-Wolf
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Figura 5.9 — Desempenho de indicadores do mercado financeiro e das carteiras formadas com base no modelo de
Markowitz (1952) variando-se apenas os métodos utilizados para estimacéo dos pardmetros de entrada desse

modelo.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Diferenca entre o Retorno Acumulado da Carteira Baseada em Estimadores

Convencionais e o da Carteira Baseada nos Estimadores de Bayes-Stein e Ledoit-Wolf
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Figura 5.10 — Diferenca de desempenho entre a carteira formada a partir dos estimadores de Bayes-Stein

(JORION, 1986) e de Ledoit e Wolf (2003) e o da formada a partir de estimadores amostrais convencionais da

Estatistica.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, um aspecto igualmente valido para discussdo no presente contexto reside na

eficiéncia e eficacia do algoritmo Simulated Annealing, que foi utilizado para execucdo do

modelo através do sistema desenvolvido. Nesse sentido, o algoritmo foi configurado com um

fator de reducdo de temperatura igual a 0,997 e probabilidade de aceitacdo igual a 50% em

todas as simulacdes realizadas no capitulo (vide item 4.5, no qual ha um estudo sobre a meta-
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heuristica). Esse valor de probabilidade implica que, a cada iteracdo, uma nova solugdo é
aprovada apenas se a funcédo objetivo, calculada no vetor associado a essa solucéo, for maior
ou igual ao valor assumido pela funcdo objetivo quando calculada no vetor associado a
solugéo passada.

Nesse momento, cabe ressaltar que, para geracdo de solucdes aleatorias a cada iteracdo
do algoritmo, foi utilizada a distribuicdo normal, conforme sugestéo de Jang (1997). Todavia,
em funcdo da existéncia de limites superior e inferior restringindo os valores viaveis de
algumas variaveis de decisdo do modelo (a participacdo das agdes nas carteiras defensivas e
agressivas é um exemplo), a distribuicdo foi truncada nesses casos para aumento da eficiéncia
do algoritmo, sem interferir em sua eficacia (JANG, 1997). Além disso, no caso da funcdo
usada para aprovagdo ou reprovagéo das solucdes, empregou-se a distribuigédo de Boltzmann,
também proposta por Jang (1997), e como critério de parada do algoritmo adotou-se um
volume total de mil iteracfes aprovadas ao longo de sua execucao.

Retornando a questdo da probabilidade de aceitacdo, embora esta implique que solucbes
sO sejam aprovadas caso aprimorem a fungdo objetivo do problema, ela mantem liberdade
para que o espaco de solucdes viaveis seja explorado em sua plenitude e preserva a eficiéncia
do algoritmo. De fato, o aumento da probabilidade diminui a mobilidade ao longo do espaco,
pois apenas solucBes que provoquem grandes aprimoramentos na funcdo objetivo sdo
aprovadas; em contraposicdo, evita deslocamentos exacerbados ao longo do espago de
solucBes viaveis. Essa condicdo é especialmente relevante em problemas nos quais a funcéo
objetivo possui extremos locais, pois uma alta probabilidade pode manter o algoritmo preso as
imediacdes do extremo local e inviabilizar a identificacdo do extremo global (JANG, 1997).

Ainda no que se refere ao uso pratico do algoritmo, outro aspecto pertinente para o
contexto preocupa-se com a escolha da solugéo inicial usada para inicializacdo das iteracoes
do algoritmo. Nesse caso, uma alternativa que se provou satisfatdria consistiu em utilizar, a
cada processo de otimizacdo de uma carteira, as solugdes 6timas encontradas sob as mesmas
condi¢bes em simulacfes passadas, que se mantiveram relativamente proximas as solucdes
dos periodos seguintes. Para a otimizacdo da carteira inicial, optou-se pelo emprego da
solucdo fornecida pelo modelo de Markowitz (1952) correspondente como solucdo inicial,
alternativa esta que também proporcionou resultados desejaveis. O desempenho exibido pela
meta-heuristica durante a sele¢do das carteiras defensivas pode ser apreciado por meio do
grafico da Figura 5.11.

Paralelamente, é pertinente avaliar a eficiéncia do algoritmo Simulated Annealing

também sob a ética da precisao dos resultados gerados. Visto que nao ha solucdo fechada para
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0 problema de programacéo estocéstica localizado no cerne do modelo de selecdo de carteiras
concebido, uma opcao viavel para efetuar tal avaliacdo é analisar a solucdo 6tima de uma
iteracdo do modelo ante outras solugdes 6timas obtidas em iteracdes passadas, realizadas nas

mesmas condi¢des, porem com base em solugdes iniciais distintas.

Desempenho Geral da Meta-Heuristica Simulated Annealing durante a Construgao

das Carteiras Defensivas
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Figura 5.11 — Gréfico do desempenho exibido pelo algoritmo Simulated Annealing ao decorrer da construgdo das
carteiras defensivas.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante dessa alternativa, 0 modelo foi intencionalmente executado 36 vezes para
otimizacdo da carteira defensiva inicial, sendo imposto em cada execu¢do um critério de
parada igual a 500 iteracOes aprovadas relativamente a uma probabilidade de aceitacéo igual a
50%. Além disso, em cada uma das vezes, a solucdo inicial foi gerada aleatoriamente, de
forma a explorar o impacto causado a eficiéncia e eficacia do algoritmo. Desse teste eclodiu 0
grafico da Figura 5.12, que exibe a dispersdo do retorno acumulado esperado da carteira
associado a série de simula¢des conduzidas.

Como é possivel inferir, o grafico elaborado mostra que, a despeito da consideravel
variacdo na quantidade total de iteracdes do algoritmo ao longo das execuces realizadas, o
retorno acumulado esperado da carteira simulada mostrou-se bastante estavel, exibindo baixa
dispersdo. Embora haja incertezas estatisticas sobre os valores apresentados, a compilacédo dos
resultados corrobora a robustez do algoritmo e do modelo em relagéo a solucéo inicial, uma
vez que todas as carteiras confeccionadas apresentaram retornos acumulados esperados
consistentes e muito proximos entre si, mesmo partindo de solucGes iniciais distintas e
produzidas aleatoriamente.

Em adicdo, partindo-se dos resultados desse teste, percebe-se que, de fato, houve um
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movimento de convergéncia da meta-heuristica para a solucdo 6tima do problema, dada a
proximidade observada entre as composicdes das carteiras constituidas ao decorrer das
iteracOes executada. Essas mesmas carteiras ainda se encontram proximas daquela encontrada
durante a sucessiva formacao de carteiras defensivas e mostram conter efetivamente os ativos
com melhor relagdo entre retorno e risco, sustentando a hip6tese de convergéncia em direcdo

a solucdo Gtima.

Desempenho da Meta-heuristica Simulated Annealing ao Longo de Sucessivas
OtimizagGes da Carteira Defensiva Inicial
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Figura 5.12 — Gréfico do desempenho da meta-heuristica Simulated Annealing em sucessivas execugdes do
modelo desenvolvido para otimizacdo da carteira defensiva inicial, perfazendo um total de 36 simulagGes.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO

Efetuada a aplicacdo pratica dos entregaveis do projeto, a qual foi conduzida no capitulo
5 do presente trabalho, mostra-se possivel, nesse momento, encerrar a discussdo dos
resultados encontrados e derivar as conclusdes gerais do projeto.

Em linhas gerais, o trabalho dedicou-se a elaboracdo de um modelo de selecdo de
carteiras e de um sistema em cujo cerne esta tal aparato matematico, objetivando seu uso em
situacOes praticas para supressdo de deficiéncias encontradas no processo de otimizacdo de
carteiras empregado por uma empresa de gestdo de patrimonio. No contexto delineado,
desenvolveu-se um modelo baseado em programacdo estocastica que utiliza técnicas
avancadas de calculo estocastico e simulacdo para geracdo de cenarios e aprecamento de
opcOes, bem como métodos bayesianos e estimadores de encolhimento para o calculo de
parametros de entrada do modelo, expandindo o arcabougo tedrico compreendido pelo
modelo de Markowitz (1952).

Ao decorrer da utilizacdo do sistema e do modelo na aplicacdo pratica planejada,
algumas conclusdes importantes foram obtidas. Primordialmente, constatou-se que esses
entregaveis conseguiram ser aprovados nos processos de verificacdo e validacdo, pois
demonstraram, primeiramente, comportamentos condizentes com aqueles previstos na teoria e
pretendidos pelo autor do trabalho. Posteriormente, se revelaram aptos a construir carteiras
com caracteristicas similares aquelas que serdo selecionadas no cotidiano das atividades
corporativas e mostraram capacidade de agregar valor para os titulares de portfdlios, em
conjunto com outros processos de analise j& executados metodicamente pela empresa.
Ademais, o sistema produziu resultados satisfatérios ao decorrer da aplicacdo das ferramentas
matematicas e estatisticas demandadas pelo modelo desenvolvido, como evidenciam 0s
calculos realizados no escopo do Capitulo 5, cuja consisténcia pode ser verificada na ocasido.

No que tange especificadamente aos resultados numéricos encontrados, € notorio o
desempenho exibido pelo modelo e pelo sistema elaborados, apontando a capacidade dos
mesmos de, em conjungdo com técnicas e ferramentas matematicas apropriadas (vide Figura
4.4), produzir carteiras de desempenho superior aquelas constituidas através da alocacdo de
capital baseada em critérios subjetivos, desestruturados ou reducionistas.

N&o obstante, embora a qualidade e potencial dos entregaveis sejam suportados por

conclusdes encontradas na literatura escrutinizada e pelos resultados obtidos, € imprescindivel
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salientar que tais entregaveis ndo sdo, em hipotese alguma, infaliveis. Sob esse prisma, a
aplicacdo dos mesmos nas atividades cotidianas da empresa devera ser assessorada por um
processo de analise critica dos resultados produzidos o qual deverd ser conduzido por
gestores, investidores e outras partes interessadas (vide Figura 4.5). Irrefutavelmente, caso
uma total credulidade seja assumida relativamente aos entregaveis, decisGes equivocadas e
discutiveis poderdo ser tomadas em situagcdes nas quais a validade das premissas e hipdteses
que alicercam o modelo néo se verifica.

Por essa razdo, seria um equivoco e, até certo ponto, uma leviandade proclamar que o
modelo e o sistema projetados j& sejam plenamente robustos e ndo passiveis de melhorias. De
fato, tal afirmacdo ndo significa que os entregaveis sejam deficientes ou ndo atendam aos
requisitos definidos, mas enfatiza a existéncia de espacos para aperfeicoamento, abrindo
oportunidades para o planejamento de projetos futuros, sejam eles executados no ambito
académico ou organizacional da empresa para a qual o presente projeto foi executado.

Em relacdo a esse aspecto, uma oportunidade que desponta de imediato esta atrelada ao
processo de estimacdo dos pardmetros de entrada do modelo de selecdo de carteiras. Essa
ecloséo decorre do fato de que os resultados produzidos por modelos de sele¢do de carteiras
sdo intrinsecamente suscetiveis a perturbacdes nas estimativas dos parametros de entrada, o
que torna a qualidade dos resultados do modelo intimamente conectada a qualidade das
estimativas. Nesse cenario, embora técnicas para reducdo das perturbacGes e de suas
interferéncias tenham sido prospectadas e propostas, ainda ha espago para avancos na dire¢do
dessa dimensao, visto que ndo era uma das pretensdes do trabalho investigar exaustivamente a
questdo, mas sim explora-la minimamente para viabilizar o uso do modelo desenvolvido.

Diante desse quadro, uma primeira possibilidade para tratar as incertezas existentes nos
parametros de entrada do modelo compreenderia 0 uso de métodos de programacao robusta.
Como destacam Fabozzi et al. (2007) e Goldfarb e lyengar (2003), os problemas de
programacdo robusta partem do pressuposto de que as incertezas dos parametros, mesmo
obedecendo a distribui¢fes de probabilidade desconhecidas, possam ser limitadas através de
um intervalo de extremos definidos exogenamente ao problema. Dentro desse espectro, o
objetivo da programacdo robusta, quando aplicada ao problema de selecdo de carteiras de
investimentos, é encontrar uma carteira que mostre um desempenho satisfatorio para cada
cenario de um conjunto formado a partir das realiza¢des possiveis dos pardmetros de entrada,
que nessa situacdo sdo encarados como variaveis aleatorias (GOLDFARB; IYENGAR, 2003).

Uma segunda alternativa factivel compreende a utilizacdo de modelos de multiplos

fatores, que podem ser adotados para expressar o retorno de uma acao em funcéo de fatores de
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risco a ela associados, que atuam como varidveis explicativas do modelo (LUENBERGER,
1998). Exemplos de modelos compreendem o de trés fatores de Fama e French (1993) e o de
quatro fatores de Carhart (1997), que se posiciona como uma extensdo do primeiro.

Ainda no que se refere aos parametros de entrada, outras possibilidades para extensao
do presente trabalho envolvem a utilizacdo de redes neurais artificiais para modelagem dos
retornos das acdes, conforme a sugestdo de Quah e Srinivasan (1999), e a utilizacdo de
estimativas de gestores e outros especialistas em conjunto com métodos estatisticos, que €
advogada por Black e Litterman (1992), possibilitando a incorporacdo formal de visbes
exogenas concernentes ao desempenho futuro dos ativos disponiveis.

Concomitantemente, futuros projetos podem ser desenvolvidos para flexibilizacdo das
hipoteses e simplificacdes empregadas no &mbito do modelo elaborado ou para ampliagdo da
gama de ativos financeiros que possam ser tratados por ele. Sob esse aspecto, exemplos de
aprimoramentos vidveis compreendem a reestruturacdo do modelo para utilizacdo de funcdes
de custos de transacdo mais realistas, envolvendo custos fixos e variaveis, segundo sugestoes
oferecidas por Chryssikou (1998), e a reformulacdo das restricdes e da fungéo objetivo para
que ele se torne apto a lidar com moedas e com conjuntos mais vastos de derivativos.

Nos cenérios vislumbrados no paragrafo anterior, constata-se uma das principais
vantagens de empregar a meta-heuristica Simulated Annealing para emprego do modelo de
selecdo de carteiras desenvolvido, que reside na capacidade desse algoritmo de ser adaptado
com relativa facilidade para lidar com novas restricdes, mesmo que envolvam varidveis
inteiras. Logo, muitos beneficios sdo auferidos a partir da versatilidade do algoritmo.

Adicionalmente, os resultados da aplicacdo pratica mostraram que, mesmo com O
exorbitante nimero de variaveis e restricbes apresentadas por um problema de programacao
estocastica, a meta-heuristica consegue eficientemente produzir boas solugdes. De fato, essa
caracteristica pode ser inferida a partir dos resultados numéricos divulgados ao final do
Capitulo 5, que revelam a robustez do algoritmo em face da dimensdo dos problemas
matematicos resolvidos nesse mesmo capitulo e a solugéo inicial usada para suas iteracdes.
Ainda assim, espacos para aprimoramentos existem; a atualizacdo do algoritmo para a versao
Very Fast Simulated Reannealing, proposta por Ingber e Rosen (1992), é uma oportunidade.

Embora menos impactantes para a solucdo final, outros aspectos que também podem ser
submetidos a processos de melhoria em futuros projetos abrangem a modelagem e
precificacdo dos derivativos elencados para construgdo das carteiras, que podem ser tratados
através de modelos estocasticos mais resilientes ou mais apropriados a certas classes de

derivativos, como o modelo de Kou e Wang (2004). Um segundo exemplo tange as arvores de
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cenarios, cujo processo de confeccdo pode ser aprimorado através do emprego de modelos de
programacdo matematica para ampliagdo da aderéncia das mesmas as distribuicdes das
varidveis aleatdrias simuladas e reduzir a probabilidade de criacdo de arvores nas quais
estejam embutidas oportunidades de arbitragem (GULPINAR; RUSTEM; SETTEGREN,
2004). No que concerne a esse Ultimo aspecto, os trabalhos de Bertsimas e Popescu (2000) e
Herzel (2005) podem ser empregados para obliteracdo ou fechamento dessas oportunidades.

Encerrando a conclusdo do presente trabalho, é possivel afirmar, portanto, que todos os
objetivos delineados inicialmente para este e posteriormente formalizados foram atendidos em
sua plenitude. De fato, todos os entregaveis foram aprovados satisfatoriamente durante os
testes realizados para validacdo e verificacdo, comprovando sua capacidade de uso nas
atividades cotidianas da empresa. Por essa razdo, no presente momento, o sistema ja se
encontra implantado na empresa e os profissionais que com ele trabalhardo serdo submetidos
a processos de familiarizacao e treinamento em breve.

Além disso, o trabalho elaborado também se provou capaz de atuar como sélido
sustentaculo para futuros projetos, pois as pesquisas realizadas em seu escopo poderdo ser
usufruidas para a elaboracdo de novas ferramentas e modelos ndo apenas voltados a selecéo
de carteiras, mas também destinados as atividades de gestdo de riscos e modelagem e
precificacdo de derivativos no ambito das atividades corporativas.

Por fim, é relevante enfatizar que os contedos trabalhados no contexto do presente
trabalho, embora tenham sido aplicados exclusivamente na area de Finangas, podem ser
aproveitados quase que integralmente para aplicacdes na area da Engenharia, com destaque
para a Engenharia de Producdo, que, em suas atividades, se vale de contetidos intimamente
vinculados aqueles aqui examinados. De fato, é possivel mencionar, por exemplo, 0s
trabalhos de Ahmed et al. (2005) e Gupta e Maranas (2003), que adotam modelos de
programacéo estocastica e técnicas de simulacdo e geracdo de cenarios no projeto de cadeias
de suprimentos, e o trabalho de Chandra e Grabis (2005), que utiliza modelos auto-regressivos
para modelagem de demandas visando a reducdo do efeito chicote em cadeias de suprimentos.

Em outro contexto, Hillier e Lieberman (2001) e Shapiro et al. (2009) trazem ainda,
respectivamente, aplicacdes de modelos estocasticos e simulacdo para projetos de sistemas de
filas e gestdo de estoques, temas esses que possuem inimeras aplicacdes proprias no escopo
das atividades tipicas de um engenheiro de producédo. Portanto, infere-se que, mesmo restrito
a estudos na area de Financas, o presente trabalho esté apto a contribuir cientificamente para o

campo da Engenharia e, em particular, para o segmento da Engenharia de Producéo.
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APENDICE A - A METRICA OMEGA

Em decorréncia da evidente relevancia dos momentos de ordem superior para
caracterizacdo do desempenho de uma carteira de investimentos, percebe-se que a avaliacdo
comparativa de carteiras ndo pode ser simplesmente baseada em estatisticas como a média e a
variancia dos retornos da carteira, de acordo com os resultados do levantamento bibliografico
efetuado.

Para superar essa dificuldade, Keating e Shadwick (2002) propdem a utilizacdo de uma
nova estatistica, 0 Omega (Q), para avaliacio do desempenho de portfélios. O seu célculo é

realizado através da expressao:

frb[l — F(x)]dx
far F(x)dx

Q(r) =

Onde F(x) € a distribuicdo de probabilidade acumulada (continua) dos retornos do portfélio,
[a, b] é o intervalo real correspondente ao dominio de F(x) e r é o nivel de retorno entre ae b
acima do qual retornos sdo interpretados pelo investidor como ganhos, ao passo que retornos
inferiores ao nivel mencionado sdo interpretados como perdas (KEATING; SHADWICK,
2002). Uma expressdo analoga a equacdo anterior pode ser derivada para distribuicdes
discretas.

Desse modo, a estatistica considera em seu célculo a percep¢do do investidor quanto a
ganhos e perdas (FAVRE-BULLE; PACHE, 2003) e, nesse sentido, quanto maior o valor da
estatistica, mais atraente um portfélio é para o investidor (KEATING; SHADWICK, 2002).

Alternativamente, o valor de r pode ser definido para manter consonancia com o intuito
primario da carteira detida pelo investidor. Nesse cenario, uma possibilidade e escolher um
valor para r que esteja relacionado ao retorno minimo desejado por tal individuo para garantir
que, em uma determinada data futura, a carteira tenha um determinado valor esperado
(BERTRAND; PRIGENT, 2010). No que concerne a esse fato, a Unica restricdo imposta é
que o valor de r seja determinado exogenamente em relagdo ao modelo matematico de selecéo
de portfélios (BERTRAND; PRIGENT, 2010).

A principal propriedade dessa estatistica e que deve ser ressalta compreende sua relacédo

com 0s momentos da distribuicdo de probabilidade do retorno de um portfélio. Como
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demonstram Bertrand e Prigent (2010), Favre-Bulle e Pache (2003) e Keating e Shadwick
(2002), a estatistica Omega leva em consideracdo todos os momentos da distribuicio de
probabilidade, pois tais momentos afetam o resultado das integrais do numerador e do
denominador ao determinar o perfil da funcéo distribuicdo de probabilidade acumulada. Logo,
o Omega oferece grandes vantagens em relacdo a analise comparativa alicercada
exclusivamente sobre a comparacao de alguns momentos das distribuicdes.

Adicionalmente, uma segunda vantagem a ser destacada reside na capacidade de a
estatistica ndo exigir o conhecimento explicito da distribuicdo de probabilidade do retorno do
portfélio (KEATING; SHADWICK, 2002). De fato, a equacdo anterior ndo demanda o
conhecimento da distribuicdo de probabilidade ou a adocdo de uma distribuicdo tedrica para
modelagem matematica dos dados obtidos empiricamente. Como conseqiéncia, a estatistica
torna-se mais robusta e abrangente para o processo de avaliagdo de portfélios.

Alternativamente, Bertrand e Prigent (2010) mostram que a expressdo precedente pode
ser reformulada para geracdo de férmulas equivalentes que levam a conclusdes adicionais

sobre a estatistica. Uma possibilidade é redefinir o Omega da seguinte forma:

E[max (x —r1,0)]

U = E[max (r — x,0)]

Nesse caso, € possivel perceber claramente a relacdo entre a estatistica e os ganhos e perdas
segundo as preferéncias do investidor.

A partir da expressdo precedente, pode-se derivar uma terceira formula para o Omega, a
qual mostra que a estatistica € igual a razdo entre o preco de uma opgdo de compra e 0 prego
de uma opcdo de venda, ambas com a mesma maturidade, com preco de exercicio igual a r,
com X como o preco do ativo, o qual é tomado como o portfdlio sob analise (BERTRAND;
PRIGENT, 2010). Assim, pode-se interpretar o numerador da estatistica como o custo a ser
incorrido para que o portfélio proveja um retorno superior ao nivel r, enquanto que o
denominador representa o custo a ser incorrido para proteger o portfélio contra uma queda de
seu retorno a um valor inferior ao nivel r.

Apresentada a métrica, é pertinente destacar, nesse momento, algumas de suas
propriedades, conforme deduzidas por Bertrand e Prigent (2010) e Keating e Shadwick
(2002):

o A funcdo Q(r) é monotbnica e decrescente: de fato, a medida que o valor de r é

aumentado, maior se torna a probabilidade de perda e, conseqlientemente, menor
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se torna a probabilidade de ganho, invariavelmente em relacdo a distribuicdo de
probabilidade do retorno do portfolio;

e Se duas distribuicdes de probabilidade acumulada possuem o mesmo valor de
Omega para qualquer valor de r, entdo as distribuicdes s&o idénticas.

Atraves de andlises de dados empiricos e de distribuicdes teoricas, Keating e Shadwick
(2002) concluem que a estatistica Omega € (til e versétil em ocasides nas quais 0s momentos
de ordem superior a dois da distribuicdo de probabilidade do retorno possuem valores bastante
afastados daqueles esperados para uma distribui¢cdo normal; conclusdes similares sdo obtidas
por Bertrand e Prigent (2010) e Favre-Bulle e Pache (2003).

Né&o obstante, é importante destacar que a determinacdo do valor de r é crucial para o
emprego da estatistica como metodo de avaliacdo comparativa de portfélios e, portanto,
vieses e desvios podem eclodir caso o procedimento adotado para realizacdo do célculo de r

seja inapropriado ou permeado de visdes subjetivas e surreais.
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APENDICE B — SEQUENCIAS DE SOBOL E NUMEROS ALEATORIOS

O objetivo desse apéndice é exibir um meio para visualizacdo das diferencas entre
sequéncias numericas de Sobol, que integram a classe de sequéncias numéricas de baixa
discrepancia (vide item 2.4), e sequéncias de numeros aleatdrios puros (a rigor, pseudo-
aleatorios, em funcdo do algoritmo usado pelo MS Excel® para gera-los, software esse que
foi empregado aqui). Com esse intuito, foram produzidos os graficos abaixo, que mostram
duas seqliéncias numeéricas criadas, cada uma seguindo um dos métodos mencionados. No
caso das sequiéncias de Sobol, essas foram geradas por meio do sistema desenvolvido, que
utiliza o algoritmo de Bratley e Fox (1988) em linguagem VBA para concebé-las.

Grafico de uma Amostra de 4.000 Niimeros Aleatdrios
Distribuidos Uniformemente no Quadrado [0,1] x [0,1]
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Figura B.1 — Gréficos exibindo uma seqiiéncia de quatro mil nimeros aleatérios distribuidos uniformemente no
quadrado [0,1] x [0,1].
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura B.2 — Graficos exibindo uma seqtiéncia de quatro mil nimeros de Sobol distribuidos uniformemente no
quadrado [0,1] x [0,1].

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE C - MODELO GARCH(1,1) EM TEMPO CONTINUO

O intuito primario desse apéndice é determinar a existéncia de um processo estocastico
continuo equivalente ao modelo GARCHY(1,1), permitindo que este Gltimo seja aplicado a
séries temporais de acles para determinacdo dos parametros do processo estocastico
mencionado, tornando viavel a geracdo de cenarios e avaliacdo da evolucgdo da volatilidade de
cada ativo continuamente ao decorrer do tempo. Essa deducdo foi motivada por um dos
exercicios propostos por Hull (2008) em sua obra, que exige do leitor exatamente a deducéo
do processo mencionado, o qual se mostrou Util para o presente trabalho.

Seja, entdo, u, o0 retorno diario percentual do preco de um ativo financeiro qualquer,
definido como a razéo entre a variacdo do preco do ativo entre os instantes (n-1) e n e 0 preco
no instante n, e oy, 0 desvio padrdo (diario) da série de retornos do ativo, calculado a partir de
m valores da série de retornos (n-m, n-m+1, ..., n-1). Serdo admitidas as seguintes hipoteses
(HULL, 2008):

e O retorno diario esperado do ativo € aproximadamente nulo (essa hipoOtese é
bastante razoavel, pois o retorno diéario esperado de um ativo é, na vasta maioria
dos casos, significativamente inferior ao desvio padréo dos retornos diarios);

e Os retornos diarios seguem um movimento browniano geométrico de média
aproximadamente nula, em concordancia com a hip6tese anterior (de modo geral,
essa hipotese pode ser aplicada com certa precisdo, porém a selecdo de uma acéo
cujos retornos diarios exibem claramente indicios de saltos pode prejudicar a
validade da hipdtese, uma vez que um modelo de difusdo torna-se pouco aderente
a realidade nesse caso);

e O desvio padrdao pode ser estimado, com razoavel precisdo, através de seu
estimador de maxima verossimilhanca (essa hipotese também é plausivel, desde
gue o tamanho das amostras utilizadas para o calculo seja relativamente elevado

para minimizar os efeitos do viés do estimador):

Nas condi¢des anteriores, é possivel demonstrar a partir da formula para a variancia e
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para a curtose de uma variavel aleatéria tal como u que:

n(ui_q) = o754

n(uz_1) = 3054

Como o, € modelado através de um modelo GARCH(1,1), verifica-se que:

02 =w+aui_; +Boi_,;

Onde o, a e B sdo constantes do modelo e que podem ser estimadas estatisticamente através,
por exemplo, do método de maxima verossimilhanca (HULL, 2008; TSAY, 2005). As

equacOes permitem concluir que a variavel aleatoria u?,.; possui variancia dada por:

Gz(ulzl—l) = E(Ug—l) - [E(ur21—1)]2 = 20?1—1

Por hipGtese, assumiu-se que 0s retornos u, formam um movimento browniano
geomeétrico. Assim, sendo S o preco do ativo sob analise, u a variavel aleatéria que gera 0s
retornos un, N = 1,2, ..., € o a varidvel aleatoria que gera os desvios padrées o, N =1,2, ..., €

dz um processo de Wiener, entdo vale a relagéo:

Na equacdo anterior, T é o intervalo de tempo (constante) que relaciona as variaveis da
equacdo. Como todas as variaveis sao calculadas diariamente nesse contexto hipotético, T = 1.
Se fosse de interesse a avaliacdo da dindmica dos retornos anuais a partir de valores diarios,

por exemplo, T assumiria o valor 1/252, supondo que a volatilidade fosse calculada

diariamente e que um ano possuisse 252 dias Gteis. A fracdo o /+/T corresponde, assim, &
famigerada volatilidade da acéo.

Para avaliacdo do processo estocastico que governa u?, € necessaria a utilizacdo de
algumas ferramentas de célculo estocastico. Mais especificadamente, o lema de Itd sugere
que, se X é uma variavel aleatoria regida pela seguinte equacdo diferencial estocastica

(processo de Itd):
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dx = a(x,t)dt + b(x,t)dz

Entdo uma funcdo continua qualquer G, G = G(X, t), sera regida pela seguinte equagdo

diferencial estocastica:

ox " Bt ox

_ (969G 10%G ,\ G
“\ox 2 Tt T 202 z

Aplicando o lema de 1td ao processo estocastico que governa a variavel S?, € possivel

concluir que:

2Q2 o
d(s?) = — dt+2$2ﬁdz

Logo, d(S?)/S? também segue um movimento browniano geométrico. No entanto, é

possivel demonstrar que 0 mesmo ndo pode ser dito a respeito de d(u?).
Empregando a média e a variancia de u%,; calculadas precedentemente, é possivel

escrever, entdo:

u2_; = 0%, +V202_ig, e~N(0,1)

Onde N(m, s?) denota uma distribuicdo normal de média m e variancia s2.
Substituindo o resultado anterior no modelo GARCH(1,1), encontra-se:

62 —02;=w+ (a+p—1)02; +av202_;¢

Definindo:

AV = 6% — 03_,

V=o054
a=1—-a—-
@ = V2

At = periodo de tempo que separanen — 1
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E possivel escrever:
AV = a(Vp — V)At + @VeVAt

No limite, quando At tende a zero, a equagdo anterior recai na seguinte equacao

diferencial estocéstica (valores diarios):
dV = a(Vip — V)dt + @Vdz

A equacdo anterior foi deduzida para T = 1. Para um valor qualquer T, é possivel

verificar que a equacdo assume a seguinte forma:

v =2 V)dt+—(pvd
= — —_— Z
T T

Portanto, como se pode constatar, 0 modelo GARCH(1,1) impde implicitamente que a
volatilidade da acdo segue um processo estocastico com reversao de média, supondo validas
algumas hipdteses bastante razodveis. Em outros termos, a equagdo mostra que, quando a
volatilidade da ac&o é superior a volatilidade de longo prazo (associada & variancia de longo
prazo, V.p), 0 arrasto se torna negativo, conduzindo o valor da volatilidade em diregdo ao
valor de longo prazo. Analogamente, o efeito oposto ocorre quando a volatilidade da agéo

assume valores inferiores a volatilidade de longo prazo.
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APENDICE D — CODIGO-FONTE DO SISTEMA DESENVOLVIDO

No presente apéndice encontra-se reproduzido o cddigo-fonte do sistema desenvolvido
para selecdo de carteiras de investimento, que foi programado em linguagem VBA para MS
Excel® 2007. Vale destacar que o codigo-fonte aqui presente ndo esta completo, uma vez que
estdo ausentes as macros desenvolvidas para operacionalizacdo da planilha de trabalho, que
compreendem aquelas embutidas em botdes para leitura dados de entrada e chamada daquelas
presentes nos mddulos abaixo. Em relacdo a esse aspecto, como essas macros de
operacionalizacdo sao relativamente simples e, embora necessarias, secundarias perante
aquelas constantes nos modulos do sistema, optou-se pela exclusdo das mesmas desse
trabalho para privilegiar a concisdo deste, pois tal decisdo ndo afeta a inteligibilidade nem a

I6gica dos modulos do sistema.

Option Explicit
Sub BayesSteinEstimator(rngExpReturn As Range)

'RESUMO: Essa macro é responsavel pela determinagao das estimativas de Bayes-Stein para o retorno esperado
das acoes.

‘Constantes
Const NomeSheetStocks = "Historico - A¢bes"
Const NomeSheetAnalysis = "Resumo - Estatisticas"

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer, j As Integer

Dim n As Integer, T As Long

Dim f As Double

Dim Ticker As String

Dim rng As Range

Dim rngStocksReturns As Range, rngCovMatrix As Range

Dim StocksReturns() As Variant, CovMatrix() As Variant, Y() As Variant, YO() As Variant, _
v1() As Variant, Diff() As Variant, R() As Variant

Dim w As Double

Dim wksStocks As Worksheet, wksAnalysis As Worksheet, wksHidden As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksStocks = Worksheets(NomeSheetStocks)

Set wksAnalysis = Worksheets(NomeSheetAnalysis)
Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

"Transferéncia das séries de retornos para a sheet Hidden
wksAnalysis.Select
Cells(3, 1).Select
i=0
Do While ActiveCell.Value <> ""
Quadro D.1 — Cédigo-fonte do médulo 01 do sistema (“BayesStein™). (Continua)
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Ticker = ActiveCell.Value

If Ticker <> "IBOV" And Ticker <> "IBRX50" Then
wksStocks.Select
Range(*1:1").Select
Selection.Find(What:=Ticker).Select
ActiveCell.Offset(2, 3).Select
Set rngStocksReturns = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))

wksHidden.Select
Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Bayes-Stein").Select
ActiveCell.Offset(3, i).Select
rngStocksReturns.Copy
ActiveCell.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues
izi+l

End If

wksAnalysis.Select
ActiveCell.Offset(1, 0).Select

Loop

‘Leitura da matriz de retornos

wksHidden.Select

Range("1:1").Select

Selection.Find(What:="Bayes-Stein").Select

ActiveCell.Offset(3, 0).Select

Set rngStocksReturns = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIToRight).End(xIDown))

'Calculo da quantidade de ativos e de elementos em cada série temporal
n = rngStocksReturns.Columns.Count
T = rngStocksReturns.Rows.Count

‘Redimensionamento dos vetores

ReDim StocksReturns(0 ToT-1,0Ton - 1)
ReDim CovMatrix(0 Ton-1,0Ton-1)
ReDim Y(0 Ton-1)

ReDim YO(0 Ton - 1)

ReDimv1(0 Ton-1)

ReDim R(0 Ton-1)

ReDim Diff(0 Ton - 1)

"Localizacdo da tabela que abrigara a matriz de covariancias
ActiveCell.End(xIToRight).End(xIToRight).Offset(0, 1).Select
Set rngCovMatrix = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(T - 1, n - 1))

'Célculo da matriz de covariancias
Call CovarianceMatrix.SampleCovMatrix(rngStocksReturns, rngCovMatrix)

Fori=0Ton-1
Forj=0Ton-1
StocksReturns(i, j) = rngStocksReturns.Cells(i + 1, j + 1)
CovMatrix(i, j) = rngCovMatrix.Cells(i + 1, j + 1)
Next j
Next i

Forj=0Ton-1
Y (j) = Application.WorksheetFunction.Average(Range(rngStocksReturns.Cells(1, j + 1),

Quadro D.1 — Cddigo-fonte do médulo 01 do sistema (“BayesStein”). (Continuacéo)
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rngStocksReturns.Cells(T, j + 1)))
vi(j)=1
Next j

With Application.WorksheetFunction
wksHidden.Range("1:1").Find(What:="Bayes-Stein").Select
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = .MMult(.MMult(v1, .MInverse(CovMatrix)), . Transpose(Y))
ActiveCell.Offset(0, 2).Value = .MMult(.MMult(v1, .MInverse(CovMatrix)), . Transpose(v1))
f = ActiveCell.Offset(0, 1).Value / ActiveCell.Offset(0, 2).Value

End With

Forj=0Ton-1
YO(j) = f * v1(j)
Diff(j) = Y(j) - YO()

Next j

With Application.WorksheetFunction
wksHidden.Range("1:1").Find(What:="Bayes-Stein").Select
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = .MMult(.MMult(Diff, .MInverse(CovMatrix)), . Transpose(Diff))
f = ActiveCell.Offset(0, 1).Value

End With

w=Mn+2)*(T-1)/(n+2)*(T-1)+T*(T-n-2)*1)
Forj=0Ton-1

RG=(@Q-w)*Y(§+w*YO0([) +1)~252-1
Next j

rngExpReturn.Value = Application.WorksheetFunction.Transpose(R)
wksAnalysis.Select

End Sub

Quadro D.1 — Cddigo-fonte do médulo 01 do sistema (“BayesStein”). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Function BSPrice(OptType As String, SO As Double, T As Double, k As Double, Vol As Double, R As Double)
As Double

'RESUMO: essa fungdo calcula o preco de uma opgdo européia segundo a formula de Black-Scholes.
'Obs: ¢ = call; p = put

Dim d1 As Double, d2 As Double

With Application.WorksheetFunction
dl=(Ln(S0/Kk)+(R+(1/2)*(Vol~2))*T)/(Vol*(T"(1/2)))
d2=d1-Vol*(T~(1/2)

If OptType ="c" Then
BSPrice = SO * .NormSDist(d1) - k * Exp(-R * T) * .NormSDist(d2)
Elself OptType = "p" Then
BSPrice = k * Exp(-R * T) * .NormSDist(-d2) - SO * .NormSDist(-d1)
Else
BSPrice =0
End If
End With

End Function
Sub MCStock(Placel As Range, Place2 As Range, Sinitl As Double, Sinit2 As Double, Med As Double,
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Dev As Double, T As Double, NormRndNum As Double)
'RESUMO: essa funcgdo simula o prego de uma agdo que segue um processo de Wiener de média e variancia
conhecidas para um
'dado preco inicial da agdo e para certo intervalo de tempo.
'Saida: preco da acdo no instante T.

Dim eps1 As Double
Dim eps2 As Double

With Application

epsl = NormRndNum

eps2 = -epsl

Placel.Value = Sinitl * Exp((Med - Dev * Dev /2) * T + Dev * (T * (1/ 2)) * epsl)
Place2.Value = Sinit2 * Exp((Med - Dev * Dev /2) * T + Dev * (T ~ (1/ 2)) * eps2)

End With

End Sub
Sub MCStockScenarios(LinDadosEnt As Integer, ColDadosEnt As Integer, LinSaida As Integer, ColSaida As
Integer, _
InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double, IntQty As
Integer, _
StockDivYield As Double, TamiInt As Double, Optional NumCen As Long, Optional rngAtivo As Range, _
Optional Method As String = "Random", Optional TreeGen As Boolean = False)

'RESUMO: essa rotina calcula o prego de uma agdo em varios pontos de um intervalo dado, sendo conhecidas a
variancia e a
'média do processo de Wiener que tal acéo segue.

'Declaracéo de Constantes
Const DeslocCol = 3 'Essa constante determina os deslocamentos a serem feitos para os calculos

'Declaracao das Variaveis

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim RndNum As Double, NormRndNum As Double

Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

Set wksModelo = Worksheets("Black-Scholes™)
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")
Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers™)

‘Limpeza das células de saida
If ColSaida = cteColSaida Then
Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> "
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol).Select
Loop
ActiveCell.End(xIToLeft).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <> "" Then
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell.End(xIDown)).Select
Else
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell).Select
End If
Selection.ClearContents
Selection.EntireColumn.Hidden = False
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End If
‘Simulacéo
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), Cells(LinSaida + IntQty, ColSaida - 1)).Select

'Se for a primeira coluna (cteColSaida), copia os intervalos para as células da sheet
i=0
If ColSaida = cteColSaida Then
For Each rng In Selection
rng.Value =i * IntTotalLength / IntQty
izi+1l
Next rng
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
Else
Cells(1, ColSaida - 1).EntireColumn.Hidden = True
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
End If
Cells(2, ColSaida - 1).Select

'Se sequiéncias de Sobol forem selecionadas, a célula a partir da qual a sequéncia devera ser lida é
determinada
If Method = "Sobol" Then
Cells(2, ColSaida - 1).Select
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3 + NumCen, 0).Select
End If

'Se a macro estiver sendo rodada para geracdo de arvores de cenarios, determina a localizacdo da seqiiéncia
de nimeros
‘aleatorios
If TreeGen = True Then
wksRndNum.Select
rngAtivo.Select
ActiveCell.Offset(0, 3 + NumCen).Select
End If

'‘Gera um caminho para o preco da a¢do a partir dos dados de entrada
wksModelo.Select
i=0
Do While Cells(ActiveCell.Row, cteColSaida - 1).Value <> ""
If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol).Value = InitialPrice
Elself ActiveCell.Row = LinSaida + 1 Then
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
Else
RndNum = Rnd()
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
End If
Else
wksRndNum.Select
NormRndNum = ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value
End If
wksModelo.Select
Call BSModel.MCStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), InitialPrice,
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InitialPrice, StockReturn - StockDivYield, StockVol, Tamint, NormRndNum)
Else
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
Else
RndNum = Rnd()
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
End If
Else
wksRndNum.Select
If ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value =" Then
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
i=1
End If
NormRndNum = ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value
End If
wksModelo.Select
Call BSModel.MCStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1).Value, ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol).Value, _
StockReturn - StockDivYield, StockVol, TamInt, NormRndNum)
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
izi+1l
Loop
End Sub

Quadro D.2 — Cadigo-fonte do médulo 02 do sistema (“BSModel”) (Concluséo)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit

Sub CEVStock(Placel As Range, Place2 As Range, Sinitl As Double, Sinit2 As Double, AvgRet As Double,
Vol As Double, Alpha As Double, T As Double, Interv As Double, NormRndNum As Double)

'Resumo: essa funcdo simula o preco de uma acdo que segue um processo de elasticidade constante de média e
variancia
‘conhecidas para um dado preco inicial da acéo e para certo intervalo de tempo.

'Saida: preco da acdo no instante T.

Dim Tempo As Double
Dim CEVStock1 As Double
Dim CEVStock2 As Double
Dim z1 As Double

Dim z2 As Double

Tempo =0
Do While Tempo<=T
If Tempo = 0 Then

CEVStockl = Sinitl
CEVStock2 = Sinit2

Else
z1 = NormRndNum * (Interv ~ (1 / 2))
22 =-71
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CEVStockl = CEVStockl + AvgRet * CEVStockl * Interv + Vol * (CEVStockl ” Alpha) * z1
CEVStock2 = CEVStock2 + AvgRet * CEVStock2 * Interv + Vol * (CEVStock2 ~ Alpha) * z2
End If

Tempo = Tempo + Interv
Loop

Placel.Value = CEVStock1
Place2.Value = CEVStock?2

ESS glleb\/StockScenarios(LinDadosEnt As Integer, ColDadosEnt As Integer, LinSaida As Integer, ColSaida As
IntIengi(taira,llI_Drice As Double, StockReturn As Double, StockVVol As Double, IntTotalLength As Double, IntQty As
Img?gcrI’(_Diineld As Double, Alfa As Double, Interv As Double, Tamint As Double, Optional NumCen As
Lolg?);tﬁnal rngAtivo As Range, Optional Method As String = "Random”, Optional TreeGen As Boolean =
False

'Resumo: essa rotina calcula o preco de uma agdo em varios pontos de um intervalo dado, sendo conhecidas a
varianciae a
'média do processo de elasticidade constante que tal agao segue.

'Declaracéo de Constantes
Const DeslocCol = 3 'Essa constante determina os deslocamentos a serem feitos para os calculos

'Declaracdo das Variaveis

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim RndNum As Double, NormRndNum As Double

Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicéo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("CEV")

Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

'Limpeza das células de saida
If ColSaida = cteColSaida Then
Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> ""
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol).Select
Loop
ActiveCell.Offset(0, -DeslocCol).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell.End(xIDown)).Select
Else
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell).Select
End If
Selection.ClearContents
Selection.EntireColumn.Hidden = False
End If

'Simulagéo
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), Cells(LinSaida + IntQty, ColSaida - 1)).Select
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'Se for a primeira coluna (cteColSaida), copia os intervalos para as células da sheet
i=0
If ColSaida = cteColSaida Then
For Each rng In Selection
rng.Value =i * IntTotalLength / IntQty
=i+l
Next rng
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
Else
Cells(1, ColSaida - 1).EntireColumn.Hidden = True
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
End If
Cells(2, ColSaida - 1).Select

'Se sequiéncias de Sobol forem selecionadas, a célula a partir da qual a sequéncia devera ser lida é
determinada
If Method = "Sobol" Then
Cells(2, ColSaida - 1).Select
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3 + NumCen, 0).Select
End If

'Se a macro estiver sendo rodada para geragdo de arvores de cendrios, determina a localizacdo da sequéncia
de ndmeros
‘aleatorios
If TreeGen = True Then
wksRndNum.Select
rngAtivo.Select
ActiveCell.Offset(0, 3 + NumCen).Select
End If

'‘Gera um caminho para o pre¢o da acéao a partir dos dados de entrada
i=0
wksModelo.Select
Do While Cells(ActiveCell.Row, cteColSaida - 1).Value <> ""
If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol).Value = InitialPrice
Elself ActiveCell.Row = LinSaida + 1 Then
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
Else
RndNum = Rnd()
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
End If
Else
wksRndNum.Select
NormRndNum = ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value
End If
wksModelo.Select
Call CEVModel.CEVStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), InitialPrice, _
InitialPrice, StockReturn - StockDivYield, StockVol, Alfa, Tamint, Interv, NormRndNum)
Else
If TreeGen = False Then
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wksHidden.Select
RndNum = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
Else
RndNum = Rnd()
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
End If
Else
wksRndNum.Select
If ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value =" Then
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
i=1
End If
NormRndNum = ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value
End If
wksModelo.Select
Call CEVModel.CEVStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1).Value, ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol).Value, _
StockReturn - StockDivYield, StockVol, Alfa, Tamint, Interv, NormRndNum)
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
i=i+l
Loop

End Sub

Quadro D.3 — Cédigo-fonte do médulo 03 do sistema (“CEV™). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub ChartGeneratorStock TimeSeries()

'Resumo: essa macro é responsavel pela geracdo do grafico de séries temporais dos 30 primeiros caminhos
gerados através
'de simulacGes de Monte Carlo.

Dim k As Integer

Dim chtCen As ChartObject
Dim RngStock As Range
Dim Rnglnstante As Range
Dim RngVol As Range
Dim SheetName As String
Dim C As Integer

With Application
.Calculation = xICalculationManual
.ScreenUpdating = False

End With

On Error Resume Next
ActiveSheet.ChartObjects.Delete
On Error GoTo 0

'Coleta 0 nome da sheet para determinar a localizacéo dos resultados
SheetName = ActiveSheet.Name

'Define o deslocamento de colunas em fungéo do modelo simulado
Select Case SheetName
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Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
C=4

Case Else
Cc=3

End Select

Set chtCen = ActiveSheet.ChartObjects.Add(295, 10, 600, 350)
Set RngStock = Range(Cells(cteLinSaida, cteColSaida), Cells(cteLinSaida, cteColSaida).End(xIDown))
If SheetName = "Hull-White" Then
Set RngVol = Range(Cells(cteLinSaida, cteColSaida), Cells(cteLinSaida, cteColSaida).End(xIDown))
End If
Set Rnglinstante = Range(Cells(cteLinSaida, cteColSaida - 1), Cells(cteLinSaida, cteColSaida -
1).End(xIDown))

With chtCen.Chart

.ChartWizard Source:=RngStock, PlotBy:=xIColumns, HasLegend:=True, CategoryTitle:="Instante", _
ValueTitle:="Valor da Agao"

.HasLegend = False

'With .Legend
".Border.Color = RGB(255, 255, 255)
" Position = xlLegendPositionBottom
"Font.Size = 11

'End With

.ChartType = xILineMarkers

.HasTitle = True

With .ChartTitle
.Text = "Evolugdo Histdrica do Preco da A¢do para cada Cenéario"
.Font.Size = 14

End With

With .Axes(xICategory)
AxisTitle.Font.Size = 11
.TickLabels.Font.Size =9
.TickLabelPosition = xITickLabelPositionLow
End With

With .Axes(xIValue)
AxisTitle.Font.Size = 11
.TickLabels.Font.Size = 9
.MajorGridlines.Border.LineStyle = xIDash
End With

With .SeriesCollection(1)
XValues = Rnglnstante
.Name = "Cenério 01"
.MarkerStyle = xIMarkerStyleNone
.Border.Color = RGB(0, 0, 40 + Int(136 / 11))
.Border.Weight = xIMedium

End With

Cells(cteLinSaida, cteColSaida).Offset(0, C).Select

k=2
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Do While ActiveCell.Value <> "" And k <= 30

Set RngStock = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))
.SeriesCollection.NewSeries

With .SeriesCollection(k)
.Values = RngStock
.XValues = Rnglnstante
.Name ="Cenério 0" & k
.MarkerStyle = xIMarkerStyleNone
If k Mod 3 =1 Then
.Border.Color = RGB(0, 0, 40 + Int(136 * (k / 3) / 11))
Elself k Mod 3 =2 Then
.Border.Color = RGB(40 + Int(136 * (k / 3) / 11), 0, 0)

Else
.Border.Color = RGB(0, 40 + Int(136 * (k / 3) / 11), 0)
End If
.Border.Weight = xIMedium
End With

ActiveCell.Offset(0, C).Select
k=k+1
Loop
End With

With Application
.Calculation = xICalculationAutomatic
.ScreenUpdating = True

End With

End Sub
Sub ChartGeneratorStockDistribution()

precos
'finais da a¢&o.

Dim i As Integer

Dim LinTabela As Long, ColTabela As Integer
Dim chtDist As ChartObject
Dim rngStockPrices As Range
Dim RngHist As Range

Dim RngRotulo As Range

Dim rng As Range

Dim MinStockPrice As Double
Dim MaxStockPrice As Double
Dim n As Integer

Dim NumClasses As Integer
Dim Total As Long

Dim h As Double

Dim x As Double

Dim C As Integer

Dim SheetName As String

With Application
.Calculation = xICalculationManual

'‘Resumo: essa macro é responsavel pela geracdo do histograma da distribuicdo de probabilidade empirica dos
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.ScreenUpdating = False
End With

SheetName = ActiveSheet.Name

‘A varidvel c determina o deslocamento horizontal a ser feito nos lagos de acordo com o modelo utilizado
Select Case SheetName

Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
C=4

Case Else
Cc=3

End Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Precos das A¢des").Select
LinTabela = ActiveCell.Row + 1
ColTabela = ActiveCell.Column

‘Limpa as células das tabelas de resultados
If Cells(LinTabela + 1, ColTabela).Value <> "" Then
Range(Cells(LinTabela + 1, ColTabela), Cells(LinTabela + 1, _
ColTabela).End(xIDown).End(xIToRight)).ClearContents
End If

If Cells(cteLinSaida, cteColSaida).End(xIDown).Value <> "" Then
Cells(cteLinSaida, cteColSaida).End(xIDown).Select

Else
Cells(cteLinSaida, cteColSaida).Select

End If

Set rngStockPrices = ActiveCell
n=1

Do While ActiveCell.Offset(0, C).Value <> ""

ActiveCell.Offset(0, C).Select
Set rngStockPrices = Union(rngStockPrices, ActiveCell)
n=n+1

Loop

MinStockPrice = Application.WorksheetFunction.Min(rngStockPrices)
MaxStockPrice = Application.WorksheetFunction.Max(rngStockPrices)
NumcClasses = Int(n " (1 / 2))

h = (MaxStockPrice - MinStockPrice) / NumClasses

x = MinStockPrice

i=1

Do While x < MaxStockPrice

With Application.WorksheetFunction
Cells(LinTabela + i, ColTabela).Value = x
Cells(LinTabela + i, ColTabela + 1).Value = x + h
Cells(LinTabela + i, ColTabela + 2).Value = 0
Cells(LinTabela + i, ColTabela + 4).Value = .Floor(x, 0.1) & " - " & .Floor((x + h), 0.1)
X=x+h
=i+l
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End With
Loop
Cells(LinTabela + 1, ColTabela).Select

'‘Determinacéo da quantidade de pregos por intervado definido
For Each rng In rngStockPrices

Do While ActiveCell.Value <> ""
If rng.Value >= ActiveCell.Value And rng.Value <= ActiveCell.Offset(0, 1).Value Then
ActiveCell.Offset(0, 2).Value = ActiveCell.Offset(0, 2).Value + 1
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

Cells(LinTabela + 1, ColTabela).Select
Next rng

Cells(LinTabela + 1, ColTabela + 3).Select
Total = Application.WorksheetFunction.Sum(Range(ActiveCell.Offset(0, -1), ActiveCell.Offset(0, -
1).End(xIDown)))

Do While ActiveCell.Offset(0, -1).Value <> "
ActiveCell.Value = ActiveCell.Offset(0, -1).Value / Total
ActiveCell.Offset(1, 0).Select

Loop

'Criagdo do histograma dos precos

Set RngHist = Range(Cells(LinTabela + 1, ColTabela + 3), Cells(LinTabela + 1, ColTabela +
3).End(xIDown))

Set RngRotulo = Range(Cells(LinTabela + 1, ColTabela + 4), Cells(LinTabela + 1, ColTabela +
4).End(xIDown))

Set chtDist = ActiveSheet.ChartObjects.Add(295, 360, 600, 350)

With chtDist.Chart

.ChartWizard Source:=RngHist, PlotBy:=xIColumns, HasLegend:=True, CategoryTitle:="Intervalo", _
ValueTitle:="Frequéncia"

With .Legend
.Border.Color = RGB(255, 255, 255)
.Position = xILegendPositionBottom
Font.Size =11

End With

.ChartType = xIColumnClustered

.HasTitle = True

With .ChartTitle
.Text = "Distribui¢do do Preco da Ac¢do na Data de Expiracdo da Opcéao"
.Font.Size = 14

End With

With .Axes(xICategory)
AxisTitle.Font.Size = 11
.TickLabels.Font.Size = 9
.TickLabelPosition = xITickLabelPositionLow
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End With

With .Axes(xIValue)
AxisTitle.Font.Size = 11
.TickLabels.Font.Size = 9
.MajorGridlines.Border.LineStyle = xIDash
End With

With .SeriesCollection(1)

.XValues = RngRotulo

.Name = "Distribuicdo do Preco da Acao na Data de Expiracdo da Opcao"
End With

End With

End Sub
Sub ChartGeneratorStockReturnDistribution()

'Resumo: essa macro é responsavel pela geracdo do histograma da distribui¢do de probabilidade empirica dos
precos
'finais da ac&o.

Dim i As Integer

Dim LinTabela As Long, ColTabela As Integer
Dim chtDist As ChartObject

Dim rngStockReturns As Range

Dim RngHist As Range

Dim RngRotulo As Range

Dim rng As Range

Dim MinStockReturn As Double

Dim MaxStockReturn As Double

Dim n As Integer

Dim NumClasses As Integer

Dim Total As Long

Dim h As Double

Dim x As Double

Dim C As Integer

Dim SheetName As String

Dim Sgnl As Integer, Sgn2 As Integer

With Application
.Calculation = xICalculationManual
.ScreenUpdating = False

End With

SheetName = ActiveSheet.Name

‘A variavel ¢ determina o deslocamento horizontal a ser feito nos lagos de acordo com o0 modelo utilizado
Select Case SheetName

Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
C=4

Case Else
c=3

End Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Retorno das A¢bes").Select
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LinTabela = ActiveCell.Row + 1

ColTabela = ActiveCell.Column

'Limpa as células das tabelas de resultados
If Cells(LinTabela + 1, ColTabela).Value <> "" Then

Range(Cells(LinTabela + 1, ColTabela), Cells(LinTabela
ColTabela).End(xIDown).End(xIToRight)).ClearContents
End If

If Cells(cteLinSaida, cteColSaida).End(xIDown).Value <> "" Then
Cells(cteLinSaida, cteColSaida).End(xIDown).Offset(1, C - 2).Select
Else
Cells(cteLinSaida, cteColSaida).Offset(1, C - 2).Select
End If

Set rngStockReturns = ActiveCell
n=1

Do While ActiveCell.Offset(0, C).Value <> ™"

ActiveCell.Offset(0, C).Select
Set rngStockReturns = Union(rngStockReturns, ActiveCell)
n=n+1

Loop

MinStockReturn = Application.WorksheetFunction.Min(rngStockReturns)
MaxStockReturn = Application.WorksheetFunction.Max(rngStockReturns)
NumcClasses = Int(n ~ (1 / 2))

h = (MaxStockReturn - MinStockReturn) / NumClasses

x = MinStockReturn

i=1
Sgnli=1
Sgn2 =2

Do While x < MaxStockReturn

With Application.WorksheetFunction
Cells(LinTabela + i, ColTabela).Value = x
Cells(LinTabela + i, ColTabela).NumberFormat = "0.00%"
Cells(LinTabela + i, ColTabela + 1).Value = x + h
Cells(LinTabela + i, ColTabela + 1).NumberFormat = "0.00%"
Cells(LinTabela + i, ColTabela + 2).Value = 0
If x <0 Then Sgnl =-1
If (x +h) <0 Then Sgn2 =-1

Cells(LinTabela + i, ColTabela + 4).Value = .Floor(100 * x, 0.01 * Sgnl) & "% - " & _

.Floor(100 * (x + h), 0.01 * Sgn2) & "%"
X=x+h
izi+1
Sgni=1
Sgn2=2
End With

Loop
Cells(LinTabela + 1, ColTabela).Select

'Determinacéo da quantidade de pregos por intervado definido
For Each rng In rngStockReturns
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Do While ActiveCell.Value <> "
If rng.Value >= ActiveCell.Value And rng.Value <= ActiveCell.Offset(0, 1).Value Then
ActiveCell.Offset(0, 2).Value = ActiveCell.Offset(0, 2).Value + 1
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

Cells(LinTabela + 1, ColTabela).Select
Next rng

Cells(LinTabela + 1, ColTabela + 3).Select
Total = Application.WorksheetFunction.Sum(Range(ActiveCell.Offset(0, -1), ActiveCell.Offset(0,
1).End(xIDown)))

Do While ActiveCell.Offset(0, -1).Value <> "

ActiveCell.Value = ActiveCell.Offset(0, -1).Value / Total

ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

'Criagéo do histograma dos precos
Set RngHist = Range(Cells(LinTabela + 1, ColTabela + 3), Cells(LinTabela + 1, ColTabela +
3).End(xIDown))
Set RngRotulo = Range(Cells(LinTabela + 1, ColTabela + 4), Cells(LinTabela + 1, ColTabela +
4).End(xIDown))
Set chtDist = ActiveSheet.ChartObjects.Add(295, 710, 600, 350)

With chtDist.Chart

.ChartWizard Source:=RngHist, PlotBy:=xIColumns, HasLegend:=True, CategoryTitle:="Intervalo", _
ValueTitle:="Frequéncia"

With .Legend
.Border.Color = RGB(255, 255, 255)
.Position = xlLegendPositionBottom
Font.Size =11

End With

.ChartType = xIColumnClustered

.HasTitle = True

With .ChartTitle
.Text = "Distribui¢do dos Retornos Acumulados no Periodo"
Font.Size =14

End With

With .Axes(xICategory)
AxisTitle.Font.Size = 11
.TickLabels.Font.Size = 9
.TickLabelPosition = xITickLabelPositionLow

End With

With .Axes(xIValuge)
AxisTitle.Font.Size = 11
.TickLabels.Font.Size = 9
.MajorGridlines.Border.LineStyle = xIDash
.MajorGridlines.Border.Color = RGB(100, 100, 100)

End With

With .SeriesCollection(1)
.XValues = RngRotulo
.Name = "Distribui¢do dos Retornos Acumulados no Periodo"

End With

End With

End Sub

Quadro D.4 — Cédigo-fonte do médulo 04 do sistema (“ChartGenerator”). (Concluséo)
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Option Explicit
Sub CholeskyDecomposition(rngCorrel As Range, rngDecomp As Range)

'RESUMO: essa macro executa a decomposicdo de Cholesky para uma dada matriz de correlacdo. Observar que
a forma de
'Cholesky existe se, e somente se, a matriz de correlacdo for consistente, isto é, se for positiva definida.

'Declaracdo das variaveis
Dim i As Integer, j As Integer
Dim Prod As Double

Dim n As Integer

n = rngCorrel.Count ~ (1/2)

Fori=1Ton
Forj=1Ton
rngDecomp.Cells(i, j) =0
Next j
Next i

rngDecomp.Cells(1, 1) = 1
Fori=2Ton
Forj=1Toi
Ifj>1Andj<>iThen
Prod = Application.WorksheetFunction.SumProduct(Range(rngDecomp.Cells(j, 1), _
rngDecomp.Cells(j, j - 1)), Range(rngDecomp.Cells(i, 1), rngDecomp.Cells(i, j - 1)))
rngDecomp.Cells(i, j).Value = (rngCorrel.Cells(i, j).Value - Prod) / rngDecomp.Cells(j, j).Value
Elself j =1 Then
rngDecomp.Cells(i, j).Value = rngCorrel.Cells(i, j).Value
Elself j =i Then
rngDecomp.Cells(i,j).Value = (1 - Application.WorksheetFunction.SumProduct(
_Range(rngDecomp.Cells(j, 1), _
rngDecomp.Cells(j, j - 1)), Range(rngDecomp.Cells(j, 1), rngDecomp.Cells(j, j - 1)))) ~ (1/2)
End If
Next j
Next i

End Sub
Sub ExecCholeskyDecomposition()

'RESUMO: essa macro localiza uma matriz de correlagdo e uma range de saida para execucao da decomposicao
de Cholesky.

'Essa constante é igual ao nome da sheet na qual estd a matriz de correlagdo que serd usada para a
decomposicao
Const strNomeSheetCorrel = "Resumo - Correlagoes"

'Declaracdo das variaveis

Dim n As Integer

Dim rngCholesky As Range

Dim Lin As Integer

Dim rngCorrel As Range, rngDecomp As Range

Dim wksHidden As Worksheet, wksCorrel As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

Set wksCorrel = Worksheets(strNomeSheetCorrel)
wksHidden.Select
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‘Limpeza da tabela na qual serd impressa a matriz de correlacdes
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cholesky").Select
Set rngCholesky = ActiveCell
rngCholesky.Offset(3, 1).Select
If ActiveCell.Value <>"" Then
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIToRight).End(xIDown)).ClearContents
Else
ActiveCell.ClearContents
End If
End If

‘Limpeza da tabela na qual serd impressa a matriz de Cholesky
rngCholesky.Offset(1, 0).End(xIToRight).Offset(2, 1).Select
If ActiveCell.Value <>"" Then
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIToRight).End(xIDown)).ClearContents
Else
ActiveCell.ClearContents
End If
End If

‘Localizacdo da matriz de correlacdes e leitura dos valores

wksCorrel.Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Matriz de Correlagdes™).Select
ActiveCell.Offset(2, 1).Select

Set rngCorrel = Range(ActiveCell.End(xIDown), ActiveCell.End(xIToRight))
n = rngCorrel.Count ~ (1 / 2) 'Matriz quadrada

Lin = rngCorrel.Cells(n, n).Row - rngCorrel.Cells(1, 1).Row

'Impresséo da matriz de correlagBes na tabela da sheet Hidden
wksHidden.Select

rngCholesky.Offset(3, 1).Select

rngCorrel.Copy

ActiveCell.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues

Set rngCorrel = Selection

'Definigdo da range na qual sera impressa a matriz de Cholesky
rngCholesky.Offset(1, 0).End(xIToRight).Select

ActiveCell.Offset(2, 1).Select

Set rngDecomp = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(Lin, Lin)) 'Matriz quadrada

'Execucéo da macro responsavel pela realizagdo da decomposicao de Cholesky
Call CholeskyDecomposition(rngCorrel, rngDecomp)

End Sub

Quadro D.5 — Cédigo-fonte do médulo 05 do sistema (“Cholesky™).

Fonte: Elaborado pelo autor.

(Concluséo)

Option Explicit
'NUmero de Euler
Public Const e = 2.71828182845905

'Célula do canto superior esquerdo do quadro
Public Const cteLinDadosEnt = 2

'Célula do canto superior esquerdo do quadro
Public Const cteColDadosEnt = 2

Quadro D.6 — Codigo-fonte do mddulo 06 do sistema (“Constants”).

(Continua)




206

'‘Célula do canto direito da tabela de saida dos resultados
Public Const cteLinSaida = 2

'Célula do canto direito da tabela de saida dos resultados
Public Const cteColSaida = 25

‘Célula do canto esquerdo superior da tabela usada para constru¢éo do histograma com a distribui¢do do prego
da acdo

Public Const cteLinHist = 2

Public Const cteColHist = 19

‘Constantes de limitacdo do software

Public Const LimRam = 4

Public Const LimPer = 4

Public Const LimRamPorPer = (LimRam ” LimPer)
Public Const LimCen = 50000

Quadro D.6 — Cédigo-fonte do médulo 06 do sistema (“Constants™). (Concluséo)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit

Option Base 0

Sub CAPMCovMatrix(rngStockReturns As Range, rngindexReturns As Range, rngCAPMCovMatrix As
Range)

'RESUMO: essa macro é responsavel pelo célculo da matriz de covaridncias segundo um modelo de regresséo
de um Unico fator.

'Declaragdo das variaveis

Dim i As Integer, j As Integer

Dim n As Integer, T As Long

Dim Alpha() As Double, Beta() As Double, Eps() As Double, VVarEps() As Double, EpsAtivo() As Double
Dim VarIndex As Double

Dim CovMatrix() As Double

Dim wksHidden As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicio das sheets as variveis correspondentes
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

'Detemrinacdo do nimero de ativos e do nimero de periodos
n = rngStockReturns.Columns.Count
T = rngStockReturns.Rows.Count

'Redimensionamento dos vetores e matrizes
ReDim Alpha(0 Ton - 1)

ReDim Beta(0 Ton - 1)
ReDimEps(0ToT-1,0Ton-1)

ReDim VarEps(0 Ton-1,0Ton - 1)
ReDim CovMatrix(0 To (n- 1), 0 To (n - 1))
ReDim EpsAtivo(0 To T - 1)

'Inicializa¢do VarEps
Fori=0To(n-1)
Forj=0To(n-1)
VarEps(i, j) =0
Next j
Next i
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'Célculo dos alfas e betas

Forj=1Ton
With Application.WorksheetFunction
Alpha(j - 1) = .Intercept(Range(rngStockReturns.Cells(1, j), rngStockReturns.Cells(T, j)),

rngindexReturns)
Beta(j - 1) = .Slope(Range(rngStockReturns.Cells(1, j), rngStockReturns.Cells(T, j)), rngindexReturns)
End With
Next j

‘Célculo dos residuos e das variancias dos residuos
Forj=0To(n-1)
Fori=0To(T-1)
Eps(i, j) = rngStockReturns.Cells(i + 1, j + 1).Value - (Alpha(j) + _
Beta(j) * rngindexReturns.Cells(i + 1, 1).Value)
EpsAtivo(i) = Eps(i, j)
Next i
VarEps(j, j) = Application.WorksheetFunction.Var(EpsAtivo)
Next j

'Calculo da variancia dos retornos do indice
Varlndex = Application.WorksheetFunction.Var(rngindexReturns)

‘Célculo da matriz de covariancias
Fori=0To(n-1)
Forj=0To(n-1)
CovMatrix(i, j) = Varindex * Beta(i) * Beta(j) + VarEps(i, j)
Next j
Next i

‘Impresséo do resultado na tabela da sheet Hidden
rngCAPMCovMatrix.Value = CovMatrix

End Sub
Sub SampleCovMatrix(rngStockReturns As Range, rngSampleCovMatrix As Range)

'RESUMO: essa macro é responsavel pelo célculo da matriz de covariancias a partir da amostra de retornos.

'Declaracéo das variaveis
Dim i As Integer, j As Integer
Dim n As Integer, T As Long

Call MacrosAuxiliares.Desliga
'Determinacdo do nimero de ativos e do nimero de periodos
n = rngStockReturns.Columns.Count
T = rngStockReturns.Rows.Count
‘Célculo da matriz de covariancias
Fori=1Ton
Forj=1Ton
With Application.WorksheetFunction
rngSampleCovMatrix.Cells(i, j).Value = (T / (T - 1)) * .Covar(Range(rngStockReturns.Cells(1, i), _
rngStockReturns.Cells(T, i)), Range(rngStockReturns.Cells(Z, j), rngStockReturns.Cells(T, j)))
End With
Next j
Next i
End Sub

Function ShrinkageEstimator(rngStockReturns As Range, rngindexReturns As Range, rngCAPMCovMatrix As
Range, rngSampleCovMatrix As Range)
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'RESUMO: essa funcdo calcula o estimador shrinkage para o modelo de Ledoit e Wolf.

Dim i As Integer, j As Integer, k As Integer

Dim n As Integer, T As Long

Dim m() As Double, s() As Double

Dim Mindex As Double, Sindex As Double

Dim mCovStockIndex() As Double

Dim mp() As Double, mr() As Double, mc() As Double
Dim f1 As Double, f2 As Double, f3 As Double

Dim p As Double, R As Double, C As Double

'Determinacdo do nimero de ativos e do nimero de periodos
n = rngStockReturns.Columns.Count
T = rngStockReturns.Rows.Count

'Redimensionamento dos vetores e matrizes
ReDimmp(0 Ton-1,0Ton-1)
ReDimmr(0 Ton-1,0Ton-1)
ReDimmc(0 Ton-1,0Ton-1)
ReDimm(0 Ton-1)

ReDim mCovStockindex(0 Ton - 1)

‘Célculo das médias dos retornos
Forj=1Ton
m(j - 1) = Application.WorksheetFunction.Average(Range(rngStockReturns.Cells(1, j), _
rngStockReturns.Cells(T, j)))
Next j
Mindex = Application.WorksheetFunction.Average(rngindexReturns)

'Calculo das covariancias entre as séries de acdes e 0 benchmark
Forj=1Ton
mCovStockindex(j- 1) =(T/(T- 1)) * _
Application.WorksheetFunction.Covar(Range(rngStockReturns.Cells(1, j), _
rngStockReturns.Cells(T, j)), Range(rngindexReturns.Cells(1, 1), rngindexReturns.Cells(T, 1)))
Next
SIndex = Application.WorksheetFunction.Var(rngIndexReturns)

'Célculo da matriz p
Fori=0To(n-1)
Forj=0To(n-1)
Fork=0To (T-1)
mp(i, j) = (1 / T) * ((rngStockReturns.Cells(k + 1, i + 1).Value - m(i)) * _
(rngStockReturns.Cells(k + 1, j + 1).Value - m(j)) - rngSampleCovMatrix.Cells(i + 1, j + 1))
Next k
Next
Next i

'Calculo da matriz r
Fori=0To(n-1)
Forj=0To(n-1)

Ifi=j Then

mr(i, j) = mp(i, j)
Else

mr(i,j) =0

Fork=0To (T-1)

f1 = (1/ SIndex ~ 2) * (mCovStockindex(j) * SIndex * (rngStockReturns.Cells(k + 1, i + 1).Value - _
m(i)) + mCovStockIndex(i) * SIndex * (rngStockReturns.Cells(k + 1, j + 1).Value - m(j)) - _
mCovStockindex(i) * mCovStockindex(j) * (rngIndexReturns.Cells(k + 1, 1).Value - MIndex))

Quadro D.7 — Caodigo-fonte do médulo 07 do sistema (“CovarianceMatrix™).  (Continuagéo)




209

f2 = (rngindexReturns.Cells(k + 1, 1).Value - MIndex) * (rngStockReturns.Cells(k + 1, i + 1).Value
m(i)) * (rngStockReturns.Cells(k + 1, j + 1).Value - m(j))

f3 = rngCAPMCovMatrix.Cells(i + 1, j + 1).Value * rngSampleCovMatrix.Cells(i + 1, j + 1).Value
mr(i, j) = mr(i, j) + (FL * f2 - £3)

Next k

mr(i, j) = (1 /T) *mr(i, j)

End If
Next
Next i

'Calculo da matriz ¢
Fori=1Ton
Forj=1Ton
mc(i - 1, j - 1) = (rmgCAPMCovMatrix.Cells(i, j).Value - rngSampleCovMatrix.Cells(i, j)) * 2
Next j
Next i

‘Calculo dos pardmetros p, re ¢
With Application.WorksheetFunction

p =.Sum(mp)

R =.Sum(mr)

C =.Sum(mc)
End With

'Calculo do estimador shrinkage
ShrinkageEstimator = (p-R) / C

End Function
Sub  ShrinkageCovMatrix(rngCAPMCovMatrix ~ As  Range, rngSampleCovMatrix ~ As  Range,
ShrinkageEstimator As Double,

rngCovMatrix As Range, T As Long)

'RESUMO: essa macro calcula a matriz de covariancias de um grupo de ativos conforme o modelo de Ledoit e
Wolf.

Dim i As Integer, j As Integer
Dim n As Integer

n = rngCAPMCovMatrix.Columns.Count

Fori=1Ton
Forj=1Ton
rngCovMatrix.Cells(i, j).Value = (ShrinkageEstimator / T) * rngCAPMCovMatrix.Cells(i, j).Value + _
(1 - ShrinkageEstimator / T) * rngSampleCovMatrix.Cells(i, j).Value
Next
Next i

End Sub
Sub CorrelMatrix(rngCovMatrix As Range, rngStockReturns As Range, rngCorrelMatrix As Range)

'RESUMO: essa macro é responséavel pela determinacdo da matriz de correlacBes a partir de uma matriz de
covariancias e de
'uma matriz com as séries histéricas de retornos dos ativos para 0s quais a matriz sera calculada.

'Declaragdo das variaveis
Dim i As Integer, j As Integer
Dim n As Integer, T As Long
Dim StockStDev() As Double
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'Célculo do nimero de ativos e do nimero de periodos
n = rngCovMatrix.Columns.Count
T = rngStockReturns.Rows.Count

'Redimensionamento dos vetores
ReDim StockStDev(0 Ton - 1)

'Célculo do desvio padréo de cada uma das séries de retornos
Forj=0Ton-1
StockStDev(j) = Application.WorksheetFunction.StDev(Range(rngStockReturns.Cells(1, j + 1), _
rngStockReturns.Cells(T, j + 1)))

Next j
'Determinacdo da matriz de correlacGes
Fori=1Ton
Forj=1Ton
rngCorrelMatrix.Cells(i, j).Value = rngCovMatrix.Cells(i, j).Value / (StockStDev(i - 1) * StockStDev(] -
1)
Next j
Next i
End Sub

Quadro D.7 — Cédigo-fonte do médulo 07 do sistema (“CovarianceMatrix™). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub DailyReturns(LinSaida As Integer, ColSaida As Integer, DeslocCol As Integer)

Dim T As Double

Dim Soma As Double

Dim rng As Range

Dim rngStockReturns As Range

With Application
.Calculation = xICalculationManual
.ScreenUpdating = False

End With

ActiveSheet.Range("B:B").Find(What:="Maturidade").Select
T = ActiveCell.Offset(0, 1).Value

Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> "
If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol - 2).Value =0
Else
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol - 2).Value = Application.WorksheetFunction.Ln(ActiveCell.Value /
ActiveCell.Offset(-1, 0).Value)
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol - 2).NumberFormat = "0.00%"
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

Set rngStockReturns = Range(ActiveCell.Offset(-1, DeslocCol - 2), _
ActiveCell.Offset(-1, DeslocCol - 2).End(xIUp).Offset(1, 0))
Soma =0

For Each rng In rngStockReturns
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Soma = Soma + rng.Value
Next rng

ActiveCell.Offset(0, DeslocCol - 2).Value = Soma /T
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol - 2).NumberFormat = "0.00%"

End Sub

Quadro D.8 — Codigo-fonte do médulo 08 do sistema (“DailyReturns”). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub GPStock(Placel As Range, Place2 As Range, Sinitl As Double, Sinit2 As Double, AvgRet As Double,
Voll As Double, _

Vol2 As Double, T As Double, Interv As Double, VolHist As Double, Alfa As Double, Theta As Double,
Gama As Double, _

RngVoll As Range, RngVol2 As Range, NormRndNum1 As Double, NormRndNum2 As Double)

'Resumo: essa fungdo simula o preco de uma acdo que segue um processo GARCH +CEV de média, alfa e
variancia

‘conhecidas para um dado preco inicial da agéo e para certo intervalo de tempo.

'Saida: preco da acdo no instante T.

Dim Tempo As Double

Dim z1 As Double

Dim z2 As Double

Dim z3 As Double

Dim z4 As Double

Dim VarEstocl As Double, VVarEstoc2 As Double, VarHist As Double
Dim GPStockl As Double, GPStock2 As Double

GPStockl =0
GPStock2 =0
VarEstocl =0
VarEstoc2 =0
Tempo =0
VarHist = VolHist * 2
Do While Tempo<=T
If Tempo = 0 Then
GPStockl = Sinitl
GPStock2 = Sinit2
VarEstocl = Voll ~ 2
VarEstoc2 = Vol2 » 2
Else
With Application
z1 = NormRndNum1 * (Interv ~ (1/ 2))

z2=-71
z3 = NormRndNum2 * (Interv ~ (1/ 2))
74 = -73

VarEstocl = VarEstocl + Theta * (VarHist - VarEstocl) * Interv + Gama * VarEstocl * z1

VarEstoc2 = VarEstoc2 + Theta * (VarHist - VarEstoc2) * Interv + Gama * VarEstoc2 * z2

RngVoll.Value = VarEstocl " (1/ 2)

RngVol2.Value = VarEstoc2 " (1 / 2)

GPStockl = GPStockl + AvgRet * GPStockl * Interv + (VarEstocl ~ (1/2)) * _
(GPStockl1 ~ Alfa) * z3

GPStock2 = GPStock2 + AvgRet * GPStock2 * Interv + (VarEstoc2 ~ (1/2)) * _
(GPStock2 ™ Alfa) * z4

End With
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End If
Tempo = Tempo + Interv
Loop

Placel.Value = GPStock1l
Place2.Value = GPStock?2

End Sub
Sub GPStockScenarios(LinDadosEnt As Integer, ColDadosEnt As Integer, LinSaida As Integer, ColSaida As
Integer, _

InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double, IntQty As
Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, Theta As Double, Gama As Double, Alfa As Double, VVolHist
As Double,

TamlInt As Double, Optional NumCen As Long, Optional rngAtivo As Range, Optional Method As String =
"Random”, _

Optional TreeGen As Boolean = False)

'Resumo: essa rotina calcula o prego de uma agdo em varios pontos de um intervalo dado.

'Declaracdo de Constantes
Const DeslocCol = 4 'Essa constante determina os deslocamentos a serem feitos para os calculos

'Declaragdo das Variaveis

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim RndNum1 As Double, RndNum2 As Double, NormRndNum1 As Double, NormRndNum2 As Double
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicéo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("GARCH Process")
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

'Limpeza das células de saida
If ColSaida = cteColSaida Then
Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> ""
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol).Select
Loop
ActiveCell.Offset(0, -DeslocCol).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell.End(xIDown)).Select
Else
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell).Select
End If
Selection.ClearContents
Selection.EntireColumn.Hidden = False
End If

‘Simulacéo
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), Cells(LinSaida + IntQty, ColSaida - 1)).Select
i=0
If ColSaida = cteColSaida Then
For Each rng In Selection
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rng.Value =i * IntTotalLength / IntQty
izi+l

Next rng

Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
Else

Cells(1, ColSaida - 1).EntireColumn.Hidden = True

Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
End If
Cells(2, ColSaida - 1).Select

'Se sequéncias de Sobol forem selecionadas, a célula a partir da qual a seqiéncia deverd ser lida é
determinada

If Method = "Sobol" Then
Cells(2, ColSaida - 1).Select
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3 + NumCen, 0).Select

End If

'Se a macro estiver sendo rodada para geracdo de arvores de cendrios, determina a localizacdo da seqliéncia
de ndmeros
‘aleatorios
If TreeGen = True Then
wksRndNum.Select
rngAtivo.Select
ActiveCell.Offset(0, 3 + NumCen).Select
End If

‘Gera um caminho
wksModelo.Select
i=1
Do While Cells(ActiveCell.Row, cteColSaida - 1).Value <> ""
If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 2).Value = StockVol
ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol) = StockVol
Elself ActiveCell.Row = LinSaida + 1 Then
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum1 = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
Else
RndNum1 = Rnd()
RndNum2 = Rnd()
End If
Else
wksRndNum.Select
RndNuml = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
End If
If TreeGen = False Then
NormRndNum1 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNumZ1)
NormRndNum2 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum2)
Else
NormRndNuml = RndNum1
NormRndNum2 = RndNum2
End If
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wksModelo.Select
Call GARCHProcess.GPStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol),
InitialPrice, InitialPrice, _
StockReturn - StockDivYield, StockVol, StockVol, Tamint, Interv, VolHist, Alfa, Theta, _
Gama, ActiveCell.Offset(0, 2), ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol), NormRndNuml,
NormRndNum2)
i=i+2
Else
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum1 = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
Else
RndNum1 = Rnd()
RndNum2 = Rnd()
End If
Else
wksRndNum.Select
If ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value =" Then
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
i=1
End If
RndNuml = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
End If
If TreeGen = False Then
NormRndNum1 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum1)
NormRndNum2 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNumz2)
Else
NormRndNuml = RndNum1
NormRndNum2 = RndNum2
End If
wksModelo.Select
Call GARCHProcess.GPStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1), ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol), StockReturn - StockDivYield, _
ActiveCell.Offset(-1, 2), ActiveCell.Offset(-1, 2 + DeslocCol), TamInt, Interv, VolHist, Alfa, Theta, _
Gama, ActiveCell.Offset(0, 2), ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol), NormRndNuml,
NormRndNumz2)
izi+2
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

End Sub

Quadro D.9 — Codigo-fonte do médulo 09 do sistema (“GARCHProcess”). (Concluséo)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit

Sub HWStock(Placel As Range, Place2 As Range, Sinitl As Double, Sinit2, AvgRet As Double, Voll As _
Double, VVol2 As Double,
T As Double, Interv As Double, MedVol As Double, VolVol As Double, Correl As Double, _
RngVoll As Range, RngVol2 As Range, NormRndNum1 As Double, NormRndNum2 As Double)

'‘Resumo: essa funcdo simula o prego de uma agdo que segue um processo de HullWhite de pardmetros
conhecidos

‘para um dado preco inicial da agdo e para certo intervalo de tempo.

'Saida: preco da a¢do no instante T.
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Application.Volatile

Dim Tempo As Double

Dim HWStock1 As Double, HWStock2 As Double

Dim z1 As Double, z4 As Double ‘correlacionado com z3
Dim z2 As Double, z5 As Double 'independente dos demais
Dim z3 As Double, z6 As Double ‘correlacionado com z1
Dim VolEstocQuadl As Double, VolEstocQuad2 As Double

HWStockl =0
HWStock2 =0
VolEstocQuadl =0
VolEstocQuad2 =0
Tempo =0

Do While Tempo<=T

If Tempo =0 Then
HWStockl = Sinitl
HWStock2 = Sinit2
VolEstocQuadl = Voll1 ~ 2
VolEstocQuad2 = Vol2 » 2

Else
z1 = NormRndNum1 * (Interv (1 / 2))
z4=-71
z2 = NormRndNum2 * (Interv " (1 / 2))
z5=-72

z3=Correl *z1 + ((1 - Correl ~2) ~ (1/ 2)) * z2
26 = Correl * z4 + ((1 - Correl *2) ~ (1/ 2)) * 25
VolEstocQuadl = VolEstocQuadl + MedVol * VolEstocQuadl * Interv + VolVol * _
VolEstocQuadl * z3
VolEstocQuad2 = VolEstocQuad2 + MedVol * VolEstocQuad2 * Interv + VolVol * _
VolEstocQuad2 * z6
RngVoll.Value = VolEstocQuadl " (1/2)
RngVol2.Value = VolEstocQuad2 " (1/ 2)
HWStockl = HWStockl + AvgRet * HWStockl * Interv + (VolEstocQuadl ~ (1 / 2)) * HWStockl * z1
HWStock2 = HWStock2 + AvgRet * HWStock2 * Interv + (VolEstocQuad2 ~ (1 / 2)) * HWStock2 * z4
End If

Tempo = Tempo + Interv
Loop

Placel.Value = HWStock1
Place2.Value = HWStock?2

End Sub
Sub HWStockScenarios(LinDadosEnt As Integer, ColDadosEnt As Integer, LinSaida As Integer, ColSaida As
Integer, _

InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double, IntQty As
Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, MedVol As Double, VVolVol As Double, Correl As Double, _

Tamint As Double, Optional NumCen As Long, Optional rngAtivo As Range, Optional Method As String =
"Random", _

Optional TreeGen As Boolean = False)

'Resumo: essa rotina calcula o prego de uma agdo em varios pontos de um intervalo dado.
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‘Notar que esse procedimento cria uma terceira coluna para reproducédo da volatilidade variavel da acdo. O valor
da
‘constante cteColSaida continua apontando para a coluna na qual estdo os precos das a¢des

'‘Declaracéo de Constantes
Const DeslocCol = 4 'Essa constante determina os deslocamentos a serem feitos para os calculos

'Declaracdo das Varidveis

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim RndNum1 As Double, RndNum2 As Double, NormRndNum1 As Double, NormRndNum2 As Double
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("Hull-White™)

Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers™)

'Limpeza das células de saida
If ColSaida = cteColSaida Then
Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> ""
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol).Select
Loop
ActiveCell.Offset(0, -DeslocCol).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell.End(xIDown)).Select
Else
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell).Select
End If
Selection.ClearContents
Selection.EntireColumn.Hidden = False
End If

'Simulacéo
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), Cells(LinSaida + IntQty, ColSaida - 1)).Select
i=0
If ColSaida = cteColSaida Then
For Each rng In Selection
rng.Value =i * IntTotalLength / IntQty
izi+l
Next rng
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
Else
Cells(1, ColSaida - 1).EntireColumn.Hidden = True
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
End If
Cells(2, ColSaida - 1).Select

'Se sequéncias de Sobol forem selecionadas, a célula a partir da qual a sequéncia devera ser lida é
determinada
If Method = "Sobol" Then
Cells(2, ColSaida - 1).Select
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3 + NumCen, 0).Select
End If
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'Se a macro estiver sendo rodada para geracdo de arvores de cendrios, determina a localizacdo da sequiéncia
de ndmeros
‘aleatdrios
If TreeGen = True Then
wksRndNum.Select
rngAtivo.Select
ActiveCell.Offset(0, 3 + NumCen).Select
End If

‘Gera um caminho
wksModelo.Select
i=1
Do While Cells(ActiveCell.Row, cteColSaida - 1).Value <> "
If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 2).Value = StockVol
ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol) = StockVol
Elself ActiveCell.Row = LinSaida + 1 Then
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum1 = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
Else
RndNum1 = Rnd()
RndNum2 = Rnd()
End If
Else
wksRndNum.Select
RndNuml = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
End If
If TreeGen = False Then
NormRndNum1 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum1)
NormRndNum2 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum2)
Else
NormRndNuml = RndNum1
NormRndNum2 = RndNumz2
End If
wksModelo.Select
Call HullWhiteModel. HWStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol),
InitialPrice, _
InitialPrice, StockReturn - StockDivYield, StockVol, StockVol, Tamint, Interv, MedVol, VolVol,
Correl, _
ActiveCell.Offset(0, 2), ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol), NormRndNum1, NormRndNum2)
i=i+2
Else
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNuml = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
Else
RndNuml = Rnd()
RndNum2 = Rnd()
End If
Else
wksRndNum.Select
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If ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value ="" Then
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
i=1
End If
RndNum1 = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
End If
If TreeGen = False Then
NormRndNum1 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum1)
NormRndNum2 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum2)
Else
NormRndNuml = RndNum1
NormRndNum2 = RndNumz2
End If
wksModelo.Select
Call HullwhiteModel. HWStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1), ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol), StockReturn - StockDivYield, _
ActiveCell.Offset(-1, 2), ActiveCell.Offset(-1, 2 + DeslocCol), Tamint, Interv, MedVol, VolVol,
Correl, _
ActiveCell.Offset(0, 2), ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol), NormRndNum1, NormRndNum2)
i=i+2
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

End Sub

Quadro D.10 — Cadigo-fonte do médulo 10 do sistema (“HullWhiteModel”). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub Desliga()

With Application
.ScreenUpdating = False
.Calculation = xICalculationManual
End With

End Sub
Sub Liga()

With Application

.ScreenUpdating = True

.Calculation = xICalculationAutomatic
End With

End Sub

Quadro D.11 — Codigo-fonte do médulo 11 do sistema (“MacrosAuxiliares™).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Option Base 0
Sub EurOptionPrice()

'Resumo: essa rotina calcula o prego de op¢des européias (calls e puts) através de simulagdes de Monte Carlo

Dim LinResultados As Integer
Dim ColResultados As Integer

Quadro D.12 — Codigo-fonte do modulo 12 do sistema (“OptionCalculator™). (Continua)




219

Dim NumCen As Long

Dim rngStockPrices As Range
Dim rng As Range

Dim T As Double

Dim R As Double

Dim k As Double

Dim SomaPayoffsCall As Double
Dim SomaPayoffsPut As Double
Dim CallPrice As Double

Dim PutPrice As Double

Dim SheetName As String

Dim C As Integer

With Application
.Calculation = xICalculationManual
.ScreenUpdating = False

End With

SheetName = ActiveSheet.Name

‘A varidvel c determina o deslocamento horizontal a ser feito nos lagos de acordo com o modelo utilizado
Select Case SheetName

Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
C=4

Case Else
c=3

End Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Maturidade").Select

T = ActiveCell.Offset(0, 1).Value
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Prec¢o de exercicio da opgao").Select
k = ActiveCell.Offset(0, 1).Value
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:=""Taxa livre de risco").Select

R = ActiveCell.Offset(0, 1).Value
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Quantidade de cendrios").Select
NumCen = ActiveCell.Offset(0, 1).Value

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Pre¢o Call Européia").Select
LinResultados = ActiveCell.Row - 1
ColResultados = ActiveCell.Column

Cells(cteLinSaida, cteColSaida - 1).Select
ActiveCell.End(xIDown).Offset(0, 1).Select
Set rngStockPrices = ActiveCell
ActiveCell.Offset(0, C).Select

Do While ActiveCell.Value <> ""

Set rngStockPrices = Union(rngStockPrices, ActiveCell)
ActiveCell.Offset(0, C).Select

Loop

SomaPayoffsCall =0
SomaPayoffsPut =0
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For Each rng In rngStockPrices

If Application.WorksheetFunction.IsNumber(rng.Value) And rng.Value > 0 Then
If rng.Value > k Then
SomaPayoffsCall = SomaPayoffsCall + (rng.Value - k)
Else
SomaPayoffsPut = SomaPayoffsPut + (k - rng.Value)
End If
End If

Next rng

CallPrice = (SomaPayoffsCall / NumCen) *e ~ (-R * T)
PutPrice = (SomaPayoffsPut / NumCen) *e * (-R * T)

Cells(LinResultados + 1, ColResultados + 1).Value = CallPrice
Cells(LinResultados + 2, ColResultados + 1).Value = PutPrice

Cells(1, 1).Select

With Application
.Calculation = xICalculationAutomatic
.ScreenUpdating = True

End With

End Sub
Sub DeltaGamma()

'RESUMO: essa macro é responsavel pelo célculo do delta e do gama de uma opgao.

'Essa constante corresponde a variacao aplicada ao preco da acdo para o célculo das gregas
Const Var = 0.00001
Const Numlter = 2

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer

Dim s(0 To Numlter) As Double

Dim CallPrice(0 To Numlter) As Double

Dim PutPrice(0 To Numiter) As Double

Dim rngStockPrice As Range

Dim DeltaCall As Double, DeltaPut As Double, GammaCall As Double, GammaPut As Double
Dim Deltal As Double, Delta2 As Double

Dim SheetName As String

Dim wksModelo As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksModelo = ActiveSheet
SheetName = ActiveSheet.Name

'Localizacdo da célula com o preco da acéo
Set rngStockPrice = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Preco inicial da aco")
s(0) = rngStockPrice.End(xIToRight).Value

'Execucdo das simulagGes
For i =0 To Numlter
Select Case SheetName
Case "Black-Scholes"
Quadro D.12 — Cdédigo-fonte do modulo 12 do sistema (“OptionCalculator”).  (Continuagéo)
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Call ScenarioGeneration.BlackScholes(, , , False, False)

Case "CEV"

Call ScenarioGeneration.CEV(, , , False, False)

Case "Hull-White"

Call ScenarioGeneration.HullWhite(, , , False, False)

Case "Stein-Stein"

Call ScenarioGeneration.SteinStein(, , , False, False)

Case "Variance Gamma"

Call ScenarioGeneration.VarianceGamma(, , , False, False)

Case "GARCH Process"
Call ScenarioGeneration.GP(, , , False, False)
End Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Preco Call Européia").Select

ActiveCell.End(xIToRight).Select
CallPrice(i) = ActiveCell.Value

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Pre¢o Put Européia").Select

ActiveCell.End(xIToRight).Select
PutPrice(i) = ActiveCell.Value

Ifi=0Thens(i+1)=s(0)* (1-Var)
Ifi=1Thens(i+1)=s(0)*(1+Var)

If i <2 Then rngStockPrice.End(xIToRight).Value = s(i + 1)

Next i

'Calculo das gregas

DeltaCall = (CallPrice(2) - CallPrice(0)) / (s(2) - s(0))
Delta2 = (CallPrice(2) - CallPrice(0)) / (s(2) - s(0))
Deltal = (CallPrice(0) - CallPrice(1)) / (s(0) - s(1))
GammacCall = (Delta2 - Deltal) / (s(2) - s(0))
DeltaPut = (PutPrice(2) - PutPrice(0)) / (s(2) - s(0))
Delta2 = (PutPrice(2) - PutPrice(0)) / (s(2) - s(0))
Deltal = (PutPrice(0) - PutPrice(1)) / (s(0) - s(1))
GammaPut = (Delta2 - Deltal) / (s(2) - s(0))

‘Impresséo dos resultados na sheet
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Grega").Select
With ActiveCell

.Offset(1, 1).Value = DeltaCall

.Offset(2, 1).Value = GammacCall

.Offset(3, 1).Value = DeltaPut

.Offset(4, 1).Value = GammaPut
End With

Call MacrosAuxiliares.Liga

End Sub

Quadro D.12 — Codigo-fonte do moédulo 12 do sistema (“OptionCalculator”).
Fonte: Elaborado pelo autor.

(Conclusao)

Option Explicit
Sub RndNumberGen(QtdeAtivos As Integer, NumPer As Integer, Numint As Long, ByVal QtdeCen As Long)

'RESUMO: essa macro é responsavel pela geragdo dos nimeros aleatdrios que serdo empregados para geragao
de cenarios.
'OBS: a entrada Method define o modelo que sera usado para geracéo: Sobol ou nimeros aleatérios puros.

‘Constante referente ao nome da sheet que serd usada para armazenamento dos nimeros gerados

Quadro D.13 — Cédigo-fonte do modulo 13 do sistema (“RndNumGenerator”).
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Const NomeSheetRndNumb = "RndNumbers"

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer, iant As Integer, j As Integer, k As Integer, | As Integer

Dim rng As Range, rngRnd As Range, rngAtivo As Range, rngAtivol As Range
Dim Per As Integer

Dim rngCholesky As Range

Dim mRndNum() As Double

Dim mRndNumCholesky() As Double, vRndNumCholesky() As Variant

Dim wksRndNum As Worksheet, wksHidden As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksRndNum = Worksheets(NomeSheetRndNumb)
Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

'Ajuste do nimero de cendrios (ver, por exemplo, a macro BSModel.MCStock)
QtdeCen = QtdeCen / 2

'Redimensionamento das matrizes, de acordo com os valores de entrada da macro

ReDim mRndNum(0 To QtdeAtivos * NumPer * Numint - 1, 0 To QtdeCen - 1)

ReDim mRndNumCholesky(0 To QtdeAtivos * NumPer * Numlnt - 1, 0 To QtdeCen - 1)
ReDim vRndNumCholesky(0 To QtdeCen - 1)

'Limpeza das tabelas de nimeros aleatorios
wksRndNum.Select

Range(Cells(3, 4), Cells(1000000, 4).End(xIToRight)).Select
Selection.ClearContents

'Geragao da matriz de Cholesky (supondo que j& esteja pronta a matriz de correlag&o)
Call Cholesky.ExecCholeskyDecomposition

wksHidden.Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cholesky").Select

ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIToRight).Offset(2, 1).Select

Set rngCholesky = Range(ActiveCell.End(xIDown), ActiveCell.End(xIToRight))

'Definigdo da range rngRnd

wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cholesky").Select
ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIToRight).End(xIToRight).Offset(2, 0).Select
Set rngRnd = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(0, (QtdeAtivos - 1)))

'Geracao dos nimeros aleatérios
For i = 0 To (QtdeAtivos * NumPer * NumiInt - 1)
Forj=0 To (QtdeCen - 1)
mRndNum(i, j) = Application.WorksheetFunction.NormSInv(Rnd())
Next j
Next i

'Geracdo da matriz de numeros aleatdrios a partir da matriz de Cholesky
For i =0 To (NumPer * Numint - 1)
Forj=0 To (QtdeCen - 1)
k=1
For Each rng In rngRnd
rng.Value = mRndNum(i + (k - 1) * NumPer * Numint, j)
k=k+1
Next rng
For k = 1 To QtdeAtivos

Quadro D.13 — Cddigo-fonte do médulo 13 do sistema (“RndNumGenerator™).
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mRndNumCholesky(i + (k - 1) * NumPer * Numint, j) = _
Application.WorksheetFunction.SumProduct(rngRnd, _
Range(rngCholesky.Cells(k, 1), rngCholesky.Cells(k, QtdeAtivos)))
Next k
Next j
Next i

‘Impresséo dos valores na sheet de nimeros aleatorios
wksRndNum.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cenérios").Offset(2, 0).Select
1=0
Set rngAtivol = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo 1")
Fori=0 To (NumPer * Numint - 1) Step 1
Per = Int(i / Numint) + 1
Set rngAtivo = rngAtivol
Ifi<>0Then
If Int(i / NumInt) > Int((i - 1) / Numint) Then
| = 0 'Mudanca de periodo
Else
I=1+1
End If
End If
For k =1 To QtdeAtivos
Forj=0 To (QtdeCen - 1)
vRndNumCholesky(j) = mRndNumcCholesky(i + (k - 1) * NumPer * Numlnt, j)
Next j
rngAtivo.Offset(0, 1).Select
Select Case Per
Case 2
ActiveCell.End(xIDown).Select
Case 3
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
Case 4
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).End(xIDown).Select
End Select
ActiveCell.Offset(l, 2).Select
Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(0, QtdeCen - 1)).Value = vRndNumCholesky
Set rngAtivo = rngAtivo.End(xIDown)
Next k
Next i

End Sub

Quadro D.13 — Cédigo-fonte do modulo 13 do sistema (“RndNumGenerator”). (Concluséo)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub BlackScholes(Optional NumAtivo As Integer, Optional Method As String = "Random", Optional TreeGen
As Boolean = False, _

Optional GenCharts = True, Optional GenStatistics = True)

'RESUMO: essa macro é responsavel pela geracdo de cenarios e calculo do preco de opg¢des atraves do modelo
de
'‘Black-Scholes.
'Entradas da macro:

'Method: € usado para identificar o0 método que sera empregado para geragao dos nimeros aleatorios. Pode
ser igual a

""Random", caso 0s nimeros sejam gerados aleatoriamente, ou igual a "Sobol", caso sejam usadas seqiéncias
de Sobol.
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"TreeGen: indica se a macro esta sendo rodada para geracao de uma arvore de cenarios ou nao.

'Essas constantes apontam para a localizacdo da célula que contém o valor da quantidade de cenarios

Const cteLinQtdeCen = 21

Const cteColQtdeCen = 3

'Essa constante determina o deslocamento a ser feito para reproducéo dos pregos das a¢Bes em cada cenario
Const DeslocCol = 3

'Declaracdo das variaveis

Dim j As Integer

Dim QtdeCen As Long

Dim g As Integer

Dim RndNum As Double

Dim InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double,
IntQty As Integer, _

StockDivYield As Double, TamiInt As Double, rngAtivo As Range
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicéo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("Black-Scholes™)
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

'Leitura dos dados de entrada para geracédo de cenarios

wksModelo.Select

QtdeCen = Cells(cteLinQtdeCen, cteColQtdeCen).Value

InitialPrice = Cells(cteLinDadosEnt + 2, cteColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(cteLinDadosEnt + 4, cteColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(cteLinDadosEnt + 6, cteColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(cteLinDadosEnt + 8, cteColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(cteLinDadosEnt + 10, cteColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(cteLinDadosEnt + 12, cteColDadosEnt + 1).Value
Tamlnt = IntTotalLength / IntQty

'‘Geracdo da seqiiéncia de Sobol a ser utilizada para geragdo de cenérios
If Method = "Sobol" Then

wksHidden.Select

Call Sobol.SobolGenerator(Int(QtdeCen / 2) + 1, IntQty)
End If

'Determinacéo do ativo para o qual os cenarios serdo gerados (apenas para geracao de arvores de cenarios)
If TreeGen = True Then

wksRndNum.Select

rngAtivo = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumAtivo)
End If

'Geracdo dos cenarios
j = cteColSaida
q=0
Do While g < QtdeCen
wksModelo.Select
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
Call BSModel.MCStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Tamint, q/ 2, , "Sobol", False)
Else
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Call BSModel.MCStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j,
InitialPrice, StockReturn, StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, _
Tamlnt, , , "Random"”, False)
End If
Else
Call BSModel.MCStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Tamint, q/ 2, rngAtivo, , True)
End If
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j, DeslocCol)
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j + DeslocCol, DeslocCol)
j =]+ 2* DeslocCol
q=q+2
Loop

wksModelo.Select

'Geracgao de gréficos, precificacdo de opgdes e calculo de estatisticas
If TreeGen = False Or GenCharts = True Then
'‘Geracdo dos graficos
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If
'‘Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
Call Statistics.Statistics(cteLinSaida, cteColSaida, cteLinHist, cteColHist)
End If
'Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Then
Call OptionCalculator.EurOptionPrice
End If

‘Encerramento
MsgBox Prompt:="Simulacdo concluida!", Title:="Aviso!", Buttons:=(vbOKOnly + vbExclamation)

Call MacrosAuxiliares.Liga

End Sub
Sub CEV(Optional NumAtivo As Integer, Optional Method As String = "Random”, Optional TreeGen As
Boolean = False, _

Optional GenCharts = True, Optional GenStatistics = True)

'RESUMO: essa macro € responsavel pela geracdo de cenarios e calculo do prego de opg¢des através do modelo
CEV
'(Constant Elasticity of Variance).

'Essas constantes apontam para a localizacdo da célula que contém o valor da quantidade de cenarios

Const cteLinQtdeCen = 25

Const cteColQtdeCen =3

'Essa constante determina o deslocamento a ser feito para reproducéo dos precos das acdes em cada cenario
Const DeslocCol =3

'Declaragdo das variaveis

Dim j As Integer

Dim QtdeCen As Integer

Dim g As Integer

Dim RndNum As Double

Dim InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double,
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IntQty As Integer, StockDivYield As Double, Alfa As Double, Interv As Double,
Tamint As Double, rngAtivo As Range
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

‘Atribuicdo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("CEV")

Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

'Leitura dos dados de entrada para geracéo de cenérios
wksModelo.Select

QtdeCen = Cells(cteLinQtdeCen, cteColQtdeCen).Value

InitialPrice = Cells(cteLinDadosEnt + 2, cteColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(cteLinDadosEnt + 4, cteColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(cteLinDadosEnt + 6, cteColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(cteLinDadosEnt + 8, cteColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(cteLinDadosEnt + 10, cteColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(cteLinDadosEnt + 12, cteColDadosEnt + 1).Value
Alfa = Cells(cteLinDadosEnt + 14, cteColDadosEnt + 1).Value

Interv = Cells(cteLinDadosEnt + 16, cteColDadosEnt + 1).Value
Tamlnt = IntTotalLength / IntQty

'‘Geracdo da seqiiéncia de Sobol a ser utilizada para geragdo de cenérios
If Method = "Sobol" Then

wksHidden.Select

Call Sobol.SobolGenerator(Int(QtdeCen / 2) + 1, IntQty)
End If

'Determinacéo do ativo para o qual os cenarios serdo gerados (apenas para geracéo de arvores de cenarios)
If TreeGen = True Then

wksRndNum.Select

rngAtivo = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumAtivo)
End If

j = cteColSaida
q=0

Do While g < QtdeCen
wksModelo.Select
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
Call CEVModel.CEVStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Alfa, Interv, Tamlint, q/ 2, , "Sobol", False)
Else
Call CEVModel.CEVStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Alfa, Interv, Tamlnt, , , "Random", False)
End If
Else
Call CEVModel.CEVStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Alfa, Interv, Tamint, q / 2, rngAtivo, , True)
End If
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j, DeslocCol)
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j + DeslocCol, DeslocCol)
j =]+ 2* DeslocCol
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q=q+2
Loop
wksModelo.Select

'Geragdo de gréficos, precificacdo de opgdes e céalculo de estatisticas
If TreeGen = False Or GenCharts = True Then
'Geracdo dos gréficos
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If
'Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
Call Statistics.Statistics(cteLinSaida, cteColSaida, cteLinHist, cteColHist)
End If
'Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Then
Call OptionCalculator.EurOptionPrice
End If

‘Encerramento
MsgBox Prompt:="Simulacdo concluida!”, Title:="Aviso!", Buttons:=(vbOKOnly + vbExclamation)

Call MacrosAuxiliares.Liga

End Sub
Sub GP(Optional NumAtivo As Integer, Optional Method As String = "Random”, Optional TreeGen As
Boolean = False, _

Optional GenCharts = True, Optional GenStatistics = True)

'RESUMO: essa macro € responsavel pela geracdo de cenarios e célculo do preco de opcoes através do modelo
GARCH.

'Essas constantes apontam para a localizacdo da célula que contém o valor da quantidade de cenarios

Const cteLinQtdeCen = 31

Const cteColQtdeCen =3

'Essa constante determina o deslocamento a ser feito para reproducéo dos precgos das ac6es em cada cenario
Const DeslocCol = 4

Dim j As Integer

Dim QtdeCen As Integer

Dim g As Integer

Dim RndNum As Double

Dim InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double,

IntQty As Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, Theta As Double, Gama As Double, Alfa As Double, _
Tamlnt As Double, rngAtivo As Range, VolHist As Double

Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicéo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("Garch Process")
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers™)

‘Leitura das entradas do modelo
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QtdeCen = Cells(cteLinQtdeCen, cteColQtdeCen).Value

InitialPrice = Cells(cteLinDadosEnt + 2, cteColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(cteLinDadosEnt + 4, cteColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(cteLinDadosEnt + 6, cteColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(cteLinDadosEnt + 8, cteColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(cteLinDadosEnt + 10, cteColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(cteLinDadosEnt + 12, cteColDadosEnt + 1).Value
Interv = Cells(cteLinDadosEnt + 14, cteColDadosEnt + 1).Value

Theta = Cells(cteLinDadosEnt + 16, cteColDadosEnt + 1).Value

Gama = Cells(cteLinDadosEnt + 18, cteColDadosEnt + 1).Value

Alfa = Cells(cteLinDadosEnt + 20, cteColDadosEnt + 1).Value

VolHist = Cells(cteLinDadosEnt + 22, cteColDadosEnt + 1).Value
Tamint = IntTotalLength / IntQty

'Geragao da seqtiéncia de Sobol a ser utilizada para geragdo de cenarios
If Method = "Sobol" Then

wksHidden.Select

Call Sobol.SobolGenerator(QtdeCen + 1, 2 * IntQty + 1)
End If

'Determinacéo do ativo para o qual os cenarios serdo gerados (apenas para geracéo de arvores de cenarios)
If TreeGen = True Then

wksRndNum.Select

Set rngAtivo = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumALtivo)
End If

'Geragao dos cenarios
j = cteColSaida
q=0
Do While g < QtdeCen
wksModelo.Select
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
Call GARCHProcess.GPStockScenarios(cteLinDadosEnt,  cteColDadosEnt, cteLinSaida, |,
InitialPrice, _
StockReturn, StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, Theta, Gama, Alfa,
VolHist, _
Tamlnt, q/ 2, , "Sobol", False)
Else
Call  GARCHProcess.GPStockScenarios(cteLinDadosEnt,  cteColDadosEnt,  cteLinSaida, |,
InitialPrice, StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, Theta, Gama, Alfa, VolHist, Tamint, ,, _
"Random", False)
End If
Else
Call GARCHProcess.GPStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, Theta, Gama, Alfa, VolHist, Tamint, q /
2, _
rngAtivo, , True)
End If
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j, DeslocCol)
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j + DeslocCol, DeslocCol)
j=]j+2* DeslocCol
q=q+2
Loop
wksModelo.Select

'Geracao de gréficos, precificacdo de opgdes e calculo de estatisticas
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If TreeGen = False Or GenCharts = True Then
'Geracao dos graficos
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If
'‘Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
Call Statistics.Statistics(cteLinSaida, cteColSaida, cteLinHist, cteColHist)
End If
'‘Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Then
Call OptionCalculator.EurOptionPrice
End If

‘Encerramento

MsgBox Prompt:="Simulagdo concluida!™, Title:="Aviso!", Buttons:=(vbOKOnly + vbExclamation)

Call MacrosAuxiliares.Liga

End Sub

Sub HullWhite(Optional NumAtivo As Integer, Optional Method As String = "Random", Optional TreeGen As

Boolean = False, _
Optional GenCharts = True, Optional GenStatistics = True)

'RESUMO: essa macro € responsavel pela geracdo de cenarios e calculo do prego de opgdes através do modelo

de Hull-White.

'Essas constantes apontam para a localizacdo da célula que contém o valor da quantidade de cenarios

Const cteLinQtdeCen = 29
Const cteColQtdeCen =3

'Essa constante determina o deslocamento a ser feito para reproducéo dos precos das acfes em cada cenéario

Const DeslocCol = 4

Dim j As Integer
Dim QtdeCen As Integer
Dim q As Integer
Dim RndNum As Double

Dim InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double,

IntQty As Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, MedVol As Double, VolVol As Double, Correl As Double,

TamlInt As Double, rngAtivo As Range
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("Hull-White")

Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

‘Leitura das entradas do modelo

QtdeCen = Cells(cteLinQtdeCen, cteColQtdeCen).Value

InitialPrice = Cells(cteLinDadosEnt + 2, cteColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(cteLinDadosEnt + 4, cteColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(cteLinDadosEnt + 6, cteColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(cteLinDadosEnt + 8, cteColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(cteLinDadosEnt + 10, cteColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(cteLinDadosEnt + 12, cteColDadosEnt + 1).Value
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Interv = Cells(cteLinDadosEnt + 14, cteColDadosEnt + 1).Value
MedVol = Cells(cteLinDadosEnt + 16, cteColDadosEnt + 1).Value
VolVol = Cells(cteLinDadosEnt + 18, cteColDadosEnt + 1).Value
Correl = Cells(cteLinDadosEnt + 20, cteColDadosEnt + 1).Value
Tamint = IntTotalLength / IntQty

'Geracdo da sequiéncia de Sobol a ser utilizada para geragdo de cenérios
If Method = "Sobol" Then

wksHidden.Select

Call Sobol.SobolGenerator(QtdeCen + 1, 2 * IntQty + 1)
End If

'Determinacéo do ativo para o qual os cenarios serdo gerados (apenas para geracdo de arvores de cenarios)
If TreeGen = True Then

wksRndNum.Select

rngAtivo = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumALtivo)
End If

'Geragao dos cenarios
j = cteColSaida
q=0
Do While g < QtdeCen

wksModelo.Select

If TreeGen = False Then

If Method = "Sobol" Then
Call  HullwhiteModel.HWStockScenarios(cteLinDadosEnt,  cteColDadosEnt, cteLinSaida, ],

InitialPrice, StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, MedVol, VolVol, Correl, Tamint, q/ 2, ,

"Sobol", False)
Else
Call  HullwhiteModel. HWStockScenarios(cteLinDadosEnt,  cteColDadosEnt, cteLinSaida, |,
InitialPrice, StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, MedVol, VolVol, Correl, Tamint, ,,
"Random", False)
End If
Else
Call HullwWhiteModel.HWStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, MedVol, VVolVol, Correl, Tamint, q/ 2, _
rngAtivo, , True)
End If
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j, DeslocCol)
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j + DeslocCol, DeslocCol)
j =]+ 2* DeslocCol
q=q+2
Loop
wksModelo.Select

'‘Geracdo de gréficos, precificacdo de opcdes e calculo de estatisticas
If TreeGen = False Or GenCharts = True Then

'‘Geracdo dos gréficos

Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries

Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution

Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If

'Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
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'Geracdo dos graficos
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If
'Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
Call Statistics.Statistics(cteLinSaida, cteColSaida, cteLinHist, cteColHist)
End If
'‘Calculo das estatisticas
If TreeGen = False Then
Call OptionCalculator.EurOptionPrice
End If

‘Encerramento

MsgBox Prompt:="Simulagdo concluida!™, Title:="Aviso!", Buttons:=(vbOKOnly + vbExclamation)

Call MacrosAuxiliares.Liga

End Sub

Sub SteinStein(Optional NumAtivo As Integer, Optional Method As String = "Random"”, Optional TreeGen As

Boolean = False, _
Optional GenCharts = True, Optional GenStatistics = True)

'RESUMO: essa macro é responsavel pela geracao de cendrios e célculo do preco de opges através do modelo

de Stein-Stein.

'Essas constantes apontam para a localizagdo da célula que contém o valor da quantidade de cenarios

Const cteLinQtdeCen = 31
Const cteColQtdeCen = 3

'Essa constante determina o deslocamento a ser feito para reproducéo dos precgos das acfes em cada cenario

Const DeslocCol = 4

Dim j As Integer
Dim QtdeCen As Integer
Dim g As Integer
Dim RndNum As Double

Dim InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double,

IntQty As Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, MedVol As Double, VolVol As Double, Correl As Double,

VolHist As Double, Tamint As Double, rngAtivo As Range
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

‘Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets(*Stein-Stein™)

Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

‘Leitura da quantidade de cenario a ser gerada

QtdeCen = Cells(cteLinQtdeCen, cteColQtdeCen).Value

InitialPrice = Cells(cteLinDadosEnt + 2, cteColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(cteLinDadosEnt + 4, cteColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(cteLinDadosEnt + 6, cteColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(cteLinDadosEnt + 8, cteColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(cteLinDadosEnt + 10, cteColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(cteLinDadosEnt + 12, cteColDadosEnt + 1).Value
Interv = Cells(cteLinDadosEnt + 14, cteColDadosEnt + 1).Value
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MedVol = Cells(cteLinDadosEnt + 16, cteColDadosEnt + 1).Value
VolVol = Cells(cteLinDadosEnt + 18, cteColDadosEnt + 1).Value
Correl = Cells(cteLinDadosEnt + 20, cteColDadosEnt + 1).Value
VolHist = Cells(cteLinDadosEnt + 22, cteColDadosEnt + 1).Value
Tamint = IntTotalLength / IntQty

'Geracdo da sequiéncia de Sobol a ser utilizada para geragdo de cenérios
If Method = "Sobol" Then

wksHidden.Select

Call Sobol.SobolGenerator(QtdeCen + 1, 2 * IntQty + 1)
End If

'Determinacéo do ativo para o qual os cenarios serdo gerados (apenas para geracdo de arvores de cenarios)
If TreeGen = True Then

wksRndNum.Select

rngAtivo = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumAtivo)
End If

'Geragao dos cenarios
j = cteColSaida
q=0
Do While g < QtdeCen
wksModelo.Select
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
Call  SteinSteinModel.SSStockScenarios(cteLinDadosEnt,  cteColDadosEnt,  cteLinSaida, |,
InitialPrice, StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, MedVol, VolVol, Correl, VolHist,
Tamint, _
q/2,,"Sobol", False)
Else
Call  SteinSteinModel.SSStockScenarios(cteLinDadosEnt, ~ cteColDadosEnt, cteLinSaida, |,
InitialPrice, StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, MedVol, VolVol, Correl, VolHist,
Tamint, , , _
"Random", False)
End If
Else
Call SteinSteinModel.SSStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, MedVol, VolVol, Correl, VolHist,
Tamint, q/2, _
rngAtivo, , True)
End If
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j, DeslocCol)
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j + DeslocCol, DeslocCol)
j =]+ 2* DeslocCol
q=q+2
Loop
wksModelo.Select

'‘Geracdo de graficos, precificacdo de opgdes e calculo de estatisticas
If TreeGen = False Or GenCharts = True Then
'Geracao dos graficos
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If
'Célculo das estatisticas
Quadro D.14 — Cédigo-fonte do modulo 14 do sistema (“ScenarioGeneration™). (Continuagao)




233

End Sub

Variance Gamma.

If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
Call Statistics.Statistics(cteLinSaida, cteColSaida, cteLinHist, cteColHist)
End If
'Célculo das estatisticas
If TreeGen = False Then
Call OptionCalculator.EurOptionPrice
End If

‘Encerramento
MsgBox Prompt:="Simulacdo concluida!", Title:="Aviso!", Buttons:=(vbOKOnly + vbExclamation)

Call MacrosAuxiliares.Liga

Sub VarianceGamma(Optional NumAtivo As Integer, Optional Method As String = "Random", _
Optional TreeGen As Boolean = False, Optional GenCharts = True, Optional GenStatistics = True)

'RESUMO: essa macro € responsavel pela geracdo de cenérios e calculo do preco de opgdes através do modelo

'Essas constantes apontam para a localizacéo da célula que contém o valor da quantidade de cenérios

Const cteLinQtdeCen = 27

Const cteColQtdeCen =3

'Essa constante determina o deslocamento a ser feito para reproducéo dos pregos das a¢fes em cada cenario
Const DeslocCol = 3

'Declaragdo das variaveis

Dim j As Integer

Dim QtdeCen As Integer

Dim g As Integer

Dim RndNum As Double

Dim InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double,
IntQty As Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, Theta As Double, Ni As Double, Tamint As Double,
rngAtivo As Range

Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicéo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets(*Variance Gamma')
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers')

‘Leitura dos dados de entrada para geragdo de cenarios

QtdeCen = Cells(cteLinQtdeCen, cteColQtdeCen).Value

InitialPrice = Cells(cteLinDadosEnt + 2, cteColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(cteLinDadosEnt + 4, cteColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(cteLinDadosEnt + 6, cteColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(cteLinDadosEnt + 8, cteColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(cteLinDadosEnt + 10, cteColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(cteLinDadosEnt + 12, cteColDadosEnt + 1).Value
Interv = Cells(cteLinDadosEnt + 14, cteColDadosEnt + 1).Value

Theta = Cells(cteLinDadosEnt + 16, cteColDadosEnt + 1).Value

Ni = Cells(cteLinDadosEnt + 18, cteColDadosEnt + 1).Value

Tamlnt = IntTotalLength / IntQty

'Geragdo da seqiiéncia de Sobol a ser utilizada para geragao de cendrios
If Method = "Sobol" Then
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wksHidden.Select
Call Sobol.SobolGenerator(Int(QtdeCen / 2) + 1, IntQty)
End If

'Determinacéo do ativo para o qual os cenarios serdo gerados (apenas para geracdo de arvores de cenarios)
If TreeGen = True Then

wksRndNum.Select

rngAtivo = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumALtivo)
End If

j = cteColSaida
q=0

Do While g < QtdeCen
wksModelo.Select
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
Call VGModel.VGStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, Theta, Ni, TamlInt, g/ 2, , "Sobol", False)
Else
Call VGModel.VGStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, Theta, Ni, TamlInt, , , "Random", False)
End If
Else
Call VGModel.VGStockScenarios(cteLinDadosEnt, cteColDadosEnt, cteLinSaida, j, InitialPrice,
StockReturn, _
StockVol, IntTotalLength, IntQty, StockDivYield, Interv, Theta, Ni, Tamint, g / 2, rngAtivo, ,
True)
End If
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j, DeslocCol)
Call DailyReturns.DailyReturns(cteLinDadosEnt, j + DeslocCol, DeslocCol)
j =]+ 2* DeslocCol
q=q+2

Loop

wksModelo.Select
'Geragao de gréaficos, precificacdo de opgoes e calculo de estatisticas
If TreeGen = False Or GenCharts = True Then
'Geracao dos graficos
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStock TimeSeries
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockDistribution
Call ChartGenerator.ChartGeneratorStockReturnDistribution
End If
'Caélculo das estatisticas
If TreeGen = False Or GenStatistics = True Then
Call Statistics.Statistics(cteLinSaida, cteColSaida, cteLinHist, cteColHist)
End If
'Calculo das estatisticas
If TreeGen = False Then
Call OptionCalculator.EurOptionPrice
End If

‘Encerramento
MsgBox Prompt:="Simulagéo concluida!", Title:="Aviso!", Buttons:=(vbOKOnly + vbExclamation)
Call MacrosAuxiliares.Liga

End Sub
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Sub ScenarioGenerator(strModelo As String, NumPer As Integer, NumAtivo As Integer)

'RESUMO: essa macro € responsavel pela geracdo dos cendarios que serdo posteriormente usados para
construgdo de uma
‘arvore de cenarios.

Const NomeTabelaCen = "Dados de Entrada do Modelo Escolhido"
Const NomeTabelaMod1 = "Dados de Entrada"

Const NomeTabelaMod?2 = "Resultados"

Const NomeCampolniStockPrice = "Preco inicial da agdo"

Const NomeCampoPer = "Quantidade de intervalos"

Const NomeCampoCen = "Quantidade de cenérios"

'Declaragdo das variveis

Dim ¢ As Integer

Dim Linlni As Long, LinFim As Long, Collni As Long, ColFim As Long

Dim rng As Range

Dim IniStockPrice As Double, rngStockPrices As Range

Dim LinIniPrices As Long, LinFimPrices As Long, ColPrices As Long

Dim MinStockPrice As Double, MaxStockPrice As Double, h As Double

Dim NumCen As Long, NumCluster As Long, NumClusterAnt As Long

Dim Celllnicial As Range, CellFinal As Range

Dim wksCenarios As Worksheet, wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet

'Desliga as atualizagfes automaticas de formulas e da tela
Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribui as variaveis criadas as sheets correspondentes
Set wksCenarios = Worksheets("Cenarios")

Set wksModelo = Worksheets(strModelo)

Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

'Define o deslocamento de colunas em fungdo do modelo simulado
Select Case strModelo
Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
c=4
Case Else
c=3
End Select

‘Limpeza das tabelas nas quais serdo impressas as arvores de cenarios
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumAtivo).Select
ActiveCell.Offset(2, 0).Select

Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(0, 9).End(xIDown)).ClearContents

'Copia os valores da sheet Cenarios para a sheet do modelo selecionado
wksCenarios.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:=NomeTabelaCen).Select
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Set Celllnicial = ActiveCell
Do While ActiveCell. End(xIDown).Value <> NomeCampoCen
'Imposic¢éo do nimero de periodos selecionado pelo usuério
If ActiveCell.Value = NomeCampoPer Then
ActiveCell.End(xIToRight).Value = NumPer
End If
'Leitura do preco inicial do ativo cujo prego sera simulado
If ActiveCell.Value = NomeCampolniStockPrice Then
IniStockPrice = ActiveCell.End(xIToRight).Value
End If
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ActiveCell.End(xIDown).Select
Loop
ActiveCell.End(xIDown).Select
NumCen = ActiveCell.End(xIToRight).Value
Set CellFinal = ActiveCell.Offset(1, 2)
Range(Celllnicial, CellFinal).Select
Selection.Copy
wksModelo.Select
Cells(3, 2).PasteSpecial Paste:=xIPasteValues
Cells(1, 1).Select

'‘Executa a macro de geracdo de cenarios associada ao modelo selecionado
Select Case strModelo
Case "Black - Scholes™"
Call ScenarioGeneration.BlackScholes(NumAtivo, "Random", True, False, False)
Case "CEV"
Call ScenarioGeneration.CEV(NumAtivo, "Random", True, False, False)
Case "Hull-White"
Call ScenarioGeneration.HullWhite(NumAtivo, "Random®, True, False, False)
Case "Stein-Stein"
Call ScenarioGeneration.SteinStein(NumAtivo, "Random"”, True, False, False)
Case "Variance Gamma"
Call ScenarioGeneration.VarianceGamma(NumAtivo, "Random", True, False, False)
Case "GARCH Process"
Call ScenarioGeneration.GP(NumAtivo, "Random", True, False, False)
Case Else
MsgBox Prompt:="Erro: modelo ndo encontrado! O processo sera encerrado."”, Title:="Aviso!", _
Buttons:=(vbCritical + vbOKOnly)
Exit Sub
End Select

End Sub
Sub TreeGeneration(strModelo As String, NumPer As Integer, NumRam As Integer, NumAtivo As Integer)

'RESUMO: essa macro é responsavel pela geracdo da arvore de cenarios. As simulagfes individuais ocorrem em
paralelo.
'ENTRADAS:

'strModelo: nome do modelo a ser empregado (é também o nome da sheet na qual o modelo esta)

'NumPer: nimero de periodos

'NumRam: nimero de ramificagdes presentes por né (igual para todos os nés)

'NumAtivo: é o nimero do ativo (serve apenas para identificar a tabela na qual serdo impressos 0s dados).

'Constantes referentes a nomes de tabelas e campos

Const NomeTabelaCen = "Dados de Entrada do Modelo Escolhido™
Const NomeTabelaMod1 = "Dados de Entrada"

Const NomeTabelaMod2 = "Resultados"

Const NomeCampolniStockPrice = "Preco inicial da acdo"

Const NomeCampoPer = "Quantidade de intervalos"

Const NomeCampoCen = "Quantidade de cenérios"

'Constantes de referéncia para a célula da sheet Hidden utilizada pela macro
Const LinHidden =4
Const ColHidden =8

'Constantes para localizagao das tabelas nas quais serdo impressas as arvores de cenarios
Const LinTabArv =2
Const ColTabArv =6

'Declaracdo das variaveis
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Dim i As Integer, k As Integer

Dim ¢ As Integer

Dim Col As Long

Dim Linlni As Long, LinFim As Long, Collni As Long, ColFim As Long
Dim rng As Range

Dim IniStockPrice As Double, rngStockPrices As Range

Dim StockPrice As Double

Dim LinIniPrices As Long, LinFimPrices As Long, ColPrices As Long
Dim MinStockPrice As Double, MaxStockPrice As Double, h As Double
Dim NumCen As Long, NumCluster As Long, NumClusterAnt As Long
Dim Celllnicial As Range, CellFinal As Range

Dim wksCenarios As Worksheet, wksModelo As Worksheet

Dim wksHidden As Worksheet

'Desliga as atualizagfes automaticas de formulas e da tela
Call MacrosAuxiliares.Desliga

‘Atribui as variaveis criadas as sheets correspondentes
Set wksCenarios = Worksheets("Cenarios")

Set wksModelo = Worksheets(strModelo)

Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

‘Define o deslocamento de colunas em funcdo do modelo simulado
Select Case strModelo
Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
c=4
Case Else
c=3
End Select

‘Leitura do preco inicial da agéo

wksModelo.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:=NomeCampolniStockPrice).Select
IniStockPrice = ActiveCell.End(xIToRight).Value

‘Limpeza da tabela da Hidden que sera utilizada para formac&o dos clusters

wksHidden.Select

Cells(LinHidden, ColHidden - 1).Select

Range(ActiveCell.End(xIDown), ActiveCell.Offset(-1, 0).End(xIToRight).Offset(1, 0)).Select
Selection.ClearContents

‘Seleciona a linha na qual comegam os valores necessarios para formacéo da primeira camada de nos
wksModelo.Select

Cells(cteLinSaida, cteColSaida).Offset(1, 0).Select

k=1

‘Impresséo do preco inicial do ativo

wksCenarios.Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumAtivo).Select
ActiveCell.Offset(2, 0).Select

ActiveCell.Value = IniStockPrice

ActiveCell.Offset(0, 1).Value = 1

‘L& todos os precos gerados, ordena-os e transfere-os para a sheet Hidden

wksModelo.Select

Do While k <= NumPer
'Localiza a linha da sheet Hidden a partir da qual serdo impressos os valores gerados na simulagdo
i = LinHidden
Transfere os valores para uma coluna especifica da sheet Hidden
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Do While ActiveCell.Value <> "

StockPrice = ActiveCell.Value
wksHidden.Select
Cells(i, ColHidden + 2 * (k - 1)).Value = StockPrice
If k =1 Then Cells(i, ColHidden + 2 * (k - 1)).Offset(0, -1).Value = 1
wksModelo.Select
ActiveCell.Offset(0, c).Select
izi+1l

Loop

'‘Avanga para o proximo periodo

wksModelo.Select

k=k+1

Cells(cteLinSaida, cteColSaida).Offset(k, 0).Select

Loop

'Ordena os valores copiados para a sheet Hidden para facilitar a construgdo da arvore
wksHidden.Select

Cells(LinHidden, ColHidden).Select

Range(ActiveCell.End(xIDown), ActiveCell.Offset(-1, 0).End(xIToRight)).Select
Selection.Sort Keyl:=Selection.Cells(1, 1), Orderl:=xIDescending, Header:=xlYes

'Formacéo dos cenéarios
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cenérios").Select
ActiveCell.End(xIDown).End(xIToRight).End(xIToRight).Select
ActiveCell.Offset(1, 1).Select
k=1
Do While k <= NumPer
wksHidden.Select
NumCluster = 1
'Formacao dos clusters para o periodo k
Do While ActiveCell.Value <> ""
NumCluster = ActiveCell.Value
If ActiveCell.Offset(0, 2).Value =" Then
'‘Chama a macro responsavel pela localizacdo da range que sera usada para formacéao dos clusters
Call ScenarioGeneration.LocateStockPrices(k, LinIniPrices, LinFimPrices, ColPrices, NumCluster)
'Seleciona a range com os pre¢os das a¢des
Set rngStockPrices = Range(Cells(LinIniPrices, ColPrices), Cells(LinFimPrices, ColPrices))
'Cria os clusters a partir da range selecionada
Call ScenarioGeneration.CreateClusters(rngStockPrices, k, NumCluster, NumRam, NumALtivo)
wksHidden.Select
Selection.Cells(Selection.Rows.Count, 2 * k - 1).Offset(1, 0).Select
End If
Loop
'‘Avanga para 0 proximo periodo
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cluster " & k).Offset(1, 0).Select
k=k+1
Loop

End Sub
Sub LocateStockPrices(NumPer As Integer, LinIniPrices As Long, LinFimPrices As Long, ColPrices As Long,

" NumCluster As Long)
'RESUMO: essa macro é responsavel pela localizacdo da range com o preco das a¢6es que serdo utilizados para

formacéo
'dos clusters em uma determinada iteracdo do algoritmo principal.

'Declaracdo das variaveis
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Dim i As Integer
Dim wksHidden As Worksheet

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")
wksHidden.Select

‘Identificacdo da coluna na qual estardo os precos das acdes que serdo usados para formacdo dos clusters, de
acordo
‘com o nimero do periodo da iteracdo
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cenérios").Select
ActiveCell.End(xIDown).Select
Do While ActiveCell.Value <> ("Periodo " & NumPer)
ActiveCell.Offset(0, 1).Select
Loop
ColPrices = ActiveCell.Column
ActiveCell.Offset(1, 0).Select

'Determinacdo das linhas de inicio e término da range de precos que serd usada para formacéo de clusters

Do While ActiveCell.Offset(0, -1).Value <> NumCluster And ActiveCell.Value <> ""
ActiveCell.Offset(1, 0).Select

Loop

LinIniPrices = ActiveCell.Row

Do While ActiveCell.Offset(0, -1).Value = NumCluster And ActiveCell.Value <> ""
ActiveCell.Offset(1, 0).Select

Loop

LinFimPrices = ActiveCell.Offset(-1, 0).Row

End Sub
Sub CreateClusters(rngStockPrices As Range, NumPer As Integer, NumCluster As Long, NumRam As Integer,
NumAtivo As Integer)

'RESUMO: essa macro € responsavel pela criagdo de clusters a partir de uma range contendo os precos das
acdes. Ao final
'do processo, a range com os precos é ordenada conforme a range com o indice dos clusters.

Dim i As Integer, j As Integer

Dim n As Long

Dim Col As Long

Dim rng As Range

Dim MaxStockPrice As Double, MinStockPrice As Double

Dim vStockPrices() As Double, vCorresp() As Integer

Dim h As Double

Dim SomaClasse(0 To LimRam - 1) As Double, QtdeClasse(0 To LimRam - 1) As Integer
Dim Cluster(0 To LimRam - 1) As Double, ProbCluster(0 To LimRam - 1) As Double
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksCenarios As Worksheet
Dim ClosestStockPrice As Double, DiffPrice As Double, PosStock As Integer

‘Atribuicdo das worksheets as varidveis correspondentes
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")
Set wksCenarios = Worksheets("Cenarios")

'Calculo do nimero de precos de agdes presentes na range rngstockprices
n = rngStockPrices.Count

‘Redimensionamento dos vetores
ReDim Preserve vStockPrices(0 Ton - 1)
ReDim Preserve vCorresp(0 Ton - 1)
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'Célculo dos parametros necessarios para formacao dos clusters
With Application.WorksheetFunction

MinStockPrice = .Min(rngStockPrices)

MaxStockPrice = .Max(rngStockPrices)
End With

'‘Determinacdo da amplitude dos clusters
h = (MaxStockPrice - MinStockPrice) / NumRam

'Inicializacdo dos vetores que serdo usados para formacao dos clusters
Fori=0 To (NumRam - 1)

SomaClasse(i) =0

QtdeClasse(i) = 0
Next i

'Ordenacdo dos precos das a¢des para formacéo dos clusters
Fori=nTo1Step-1
With Application.WorksheetFunction
vStockPrices(i - 1) = .Large(rngStockPrices, n - i + 1)
Forj=1Ton
If rngStockPrices.Cells(j, 1).Value = vStockPrices(i - 1) Then
vCorresp(i - 1) = j 'Guarda a correspondéncia entre vStockPrices e rngStockPrices
Exit For
End If
Next j
End With
Next i

'Alocacdo dos precos aos clusters
i=1
Do Whilei<=n
If i <= n/NumRam Then
SomaClasse(0) = SomaClasse(0) + vStockPrices(i - 1)
rngStockPrices.Cells(vCorresp(i - 1), 1).Offset(0, 1).Value = 1 + NumRam * (NumCluster - 1)
Elself n/ NumRam < i And i <= (2 * n/ NumRam) Then
SomaClasse(1) = SomaClasse(1) + vStockPrices(i - 1)
rngStockPrices.Cells(vCorresp(i - 1), 1).Offset(0, 1).Value = 2 + NumRam * (NumCluster - 1)
Elself (2 * n/ NumRam) <i And i <= (3* n/NumRam) Then
SomaClasse(2) = SomaClasse(2) + vStockPrices(i - 1)
rngStockPrices.Cells(vCorresp(i - 1), 1).Offset(0, 1).Value = 3 + NumRam * (NumCluster - 1)
Elself (3 * n/ NumRam) <i And i <= (4 * n/ NumRam) Then
SomaClasse(3) = SomaClasse(3) + vStockPrices(i - 1)
rngStockPrices.Cells(vCorresp(i - 1), 1).Offset(0, 1).Value = 4 + NumRam * (NumCluster - 1)
End If
i=i+1l
Loop

'Formacéo dos clusters
Fori=0To (NumRam - 1)
Cluster(i) = SomaClasse(i) / (n / NumRam)
DiffPrice = Cluster(i) - vStockPrices(0)
Forj=1Ton
If DiffPrice > Cluster(i) - vStockPrices(j) Then
DiffPrice = Cluster(i) - vStockPrices(j)
PosStock = j
End If
Next
Cluster(i) = vStockPrices(j)
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ProbCluster(i) = 1/ NumRam
Next i

'Impressao dos resultados na sheet de Cenarios
wksCenarios.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Ativo " & NumAtivo).Select
Range(ActiveCell.Offset(1, 0), ActiveCell.End(xIToRight).Offset(1, -1)).Select
Selection.Find(What:="Periodo " & NumPer).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <> "" Then ActiveCell.End(xIDown).Select
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Fori=0 To (NumRam - 1)

ActiveCell.Value = Cluster(i)

ActiveCell.Offset(0, 1).Value = ProbCluster(i)

ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Next i

'‘Ordenacdo dos clusters

wksHidden.Select

Col = ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cluster " & LimRam).Column - rngStockPrices.Cells(1,
1).Column

Range(ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Cluster 0").Offset(1, 0), rngStockPrices.Cells(n, 1).Offset(0,
Col)).Select

Selection.Sort Keyl:=Selection.Cells(1, 2 * NumPer + 1), Orderl:=xlAscending, Header:=xINo

End Sub
Sub OptScenarios(NumPer As Integer, NumRam As Integer, QtdeAtivos As Integer)

'RESUMO: o objetivo dessa macro € gerar a arvore de cenarios para opgles a partir da arvore de cenarios das
acoes.
'Obs: limite de trés derivativos por acéo.

‘Constantes
Const LimNumOpt = 3

'Declaracéo das variaveis

Dim i As Integer, k As Integer, p As Integer, s As Integer

Dim NumOpt As Integer

Dim SO As Double, Strike As Double, r As Double, T As Double, Vol As Double
Dim rngOpt As Range, rngArvStock As Range, rngArvOpt As Range

Dim wksCen As Worksheet, wksOptBSVollmp As Worksheet, wksOpt As Worksheet

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes

Set wksCen = Worksheets("Cenarios")

Set wksOptBSVollmp = Worksheets("Opc¢oes BS - Vol Imp")
Set wksOpt = Worksheets("Opgdes")

'‘Geracgdo da arvore de cenarios para as opgdes
wksCen.Select
Cells(1, 7).Select
s=1
NumOpt =1
Do While s <= QtdeAtivos
'Localizagéo da arvore das agoes
ActiveCell.Offset(2, 0).Select
Set rngArvStock = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(NumRam ~ NumPer - 1, 2 * NumPer + 1))
'Localizacdo do espago para impressao da arvore das opgoes
wksOpt.Select
Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Ativo " & s).Select
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ActiveCell.Offset(2, 0).Select
Set rngArvOpt = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(NumRam ~ NumPer - 1, 2 * NumPer + 1))
'Geragao dos pregos das opcOes (apenas para as disponiveis)
wksOptBSVollmp.Select
Set rngOpt = Cells(3 * s, 1)
rngOpt.Select
k=1
Do While ActiveCell.Offset(k - 1, 1).Value <>"" And k <= LimNumOpt And NumOpt <= LimNumOpt
If ActiveCell.Offset(k - 1, 1).End(xIToRight).Value <> "N" Then
With ActiveCell.Offset(k - 1, 0)
Strike = .Offset(0, 2).Value
T = .Offset(0, 3).Value
r = .Offset(0, 4).Value
Vol = .Offset(0, 5).Value
End With
p=0
i=1
Do While p <= NumPer
rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Select
Do While rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Value <> ""
S0 = rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Value
If p < NumPer Then
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = BSModel.BSPrice("'c", SO, T, Strike, Vol, r)
Else
If SO - Strike >0 Then
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = SO - Strike
Else
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = 0
End If
End If
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 2).Value = rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 2).Value
i=i+l
Loop
p=p+l
i=1
Loop
NumOpt = NumOpt + 1
'Se o limite de opcdes foi extrapolado, encerra os célculos para o ativo s. Caso contrério, localiza a
'préxima regido para impressao da arvore da proxima opgao
If NumOpt > LimNumOpt Then
Exit Do
Else
wksOpt.Select
Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Opc¢ao " & (3 * (s - 1) + NumOpt)).Select
ActiveCell.Offset(2, -1).Select
Set rngArvOpt = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(NumRam ~ NumPer - 1, 2 * NumPer + 1))
wksOptBSVollmp.Select
End If
End If
k=k+1
Loop
rngOpt.End(xIToRight).End(xIToRight).Select
k=1
Do While ActiveCell.Offset(k - 1, 1).Value <>"" And k <= LimNumOpt And NumOpt <= LimNumOpt
If ActiveCell.Offset(k - 1, 1).End(xIToRight).VValue <> "N" Then
With ActiveCell.Offset(k - 1, 0)
S0 = .Offset(0, 1).Value
Strike = .Offset(0, 2).Value
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T = .Offset(0, 3).Value
r = .Offset(0, 4).Value
Vol = .Offset(0, 5).Value
End With
p=0
i=1
Do While p <= NumPer
rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Select
Do While rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Value <> ""
SO = rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Value
If p < NumPer Then
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = BSModel.BSPrice("'c", SO, T, Strike, Vol, r)
Else
If SO - Strike >0 Then
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = SO - Strike
Else
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = 0
End If
End If
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 2).Value = rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 2).Value
=i+l
Loop
p=p+l
i=1
Loop
NumOpt = NumOpt + 1
'Se o limite de opgdes foi extrapolado, encerra os calculos para o ativo s. Caso contrario, localiza a
'proxima regido para impressao da arvore da préxima opgéao
If NumOpt > LimNumOpt Then
Exit Do
Else
wksOpt.Select
Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Op¢éo " & (3 * (s - 1) + NumOpt)).Select
ActiveCell.Offset(2, -1).Select
Set rngArvOpt = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(NumRam ~» NumPer - 1, 2 * NumPer + 1))
wksOptBSVollmp.Select
End If
End If
k=k+1
Loop
rngOpt.End(xIToRight).End(xIToRight).Select
k=1
Do While ActiveCell.Offset(k - 1, 1).Value <> "" And k <= LimNumOpt And NumOpt <= LimNumOpt
If ActiveCell.Offset(k - 1, 1).End(xIToRight).Value <> "N" Then
With ActiveCell.Offset(k - 1, 0)
S0 = .Offset(0, 1).Value
Strike = .Offset(0, 2).Value
T = .Offset(0, 3).Value
r = .Offset(0, 4).Value
Vol = .Offset(0, 5).Value
End With
p=0
i=1
Do While p <= NumPer
Do While rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Value <> "
SO = rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 1).Value
If p < NumPer Then
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rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = BSModel.BSPrice("p", SO, T * (1 - p/ NumPer), _
Strike, Vol, r)
Else
If Strike - SO >0 Then
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = Strike - SO
Else
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 1).Value = 0
End If
End If
rngArvOpt.Cells(i, 2 * p + 2).Value = rngArvStock.Cells(i, 2 * p + 2).Value
izi+1l
Loop
p=p+tl
i=1
Loop
NumOpt = NumOpt + 1
'Se o limite de opgdes foi extrapolado, encerra os calculos para o ativo s. Caso contrario, localiza a
'préxima regido para impressao da arvore da proxima opgao
If NumOpt > LimNumOpt Then
Exit Do
Else
wksOpt.Select
Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Opc¢éo " & ((s - 1) + NumOpt)).Select
ActiveCell.Offset(2, -1).Select
Set rngArvOpt = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(NumRam ~ NumPer - 1, 2 * NumPer + 1))
wksOptBSVollmp.Select
End If
End If
k=k+1
Loop
'‘Avango para 0 préximo ativo
wksCen.Select
Range("1:1").Select

s=s+1
NumOpt =1
Selection.Find(What:="Ativo " & s).Select
Loop
End Sub

Quadro D.14 — Codigo-fonte do modulo 14 do sistema (“ScenarioGeneration™).  (Concluséo)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Option Base 0
Sub InvGaussianDist(xnew As Range, xold As Range, Temp As Double, n As Integer)

'RESUMO: essa funcdo calcula a distribuicdo gaussiana para geracdo de valores para o algoritmo Simulated
Annealing.
'Obs: Temp é a variancia da distribuicdo.

Dim i As Integer

Fori=1Ton
xnew.Cells(i, 1).Value = Application.WorksheetFunction.NormInv(Rnd(), xold.Cells(i, 1).Value, Temp)
i=i+l

Next i

End Sub
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Function CauchyDistribution(xnew As Range, xold As Range, Temp As Double) As Double

'RESUMO: essa funcdo calcula a distribuicdo de Cauchy para geracdo de valores para o algoritmo Simulated
Annealing.

Const Lim =99

Dim n As Integer

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim Delta(0 To Lim) As Double
Dim Norm As Double

n = xnew.Count
For Each rng In xnew
Delta(i) = xnew.Cells(i + 1, 1).Value - xold.Cells(i + 1, 1).Value
Next rng
Norm =0
For i = LBound(Delta) To UBound(Delta)
Norm = Norm + Delta(i) * 2
Next i
Norm = Norm* (1/2)
CauchyDistribution = Temp / (Norm* 2 + Temp "~ 2) * ((n + 1) / 2))

End Function
Sub InvVFSRDistribution(xnew As Range, xold As Range, Temp As Double, n As Integer, Optional xmin As
Range, _

Optional xmax As Range)

'RESUMO: essa macro gera nimeros a partir da distribuicdo de Ingber para o algoritmo VFSR. Caso 0s
argumentos opcionais
'ndo sejam fornecidos, a macro assume que o limite inferior € 0 e o limite superior é 1 (derivativos)

Dim i As Integer
Dim u As Double
Dim Limites As Boolean
Dim Lambda As Double

‘Verifica se foram fornecidos os argumentos opcionais necessarios para determinacdo dos limtes da
distribuicdo
If xmin Is Nothing And xmax Is Nothing Then
Limites = False
Else
Limites = True
End If

'‘Geracdo aleatdria dos n primeiros valores da range xnew
Fori=1Ton
u=Rnd()
Lambda = Sgn(u - 0.5) * Temp * ((1 + 1/ Temp) ~ (Abs(2 * u - 1)) - 1)
If Limites = True Then
xnew.Cells(i, 1).Value = xold.Cells(i, 1).Value + Lambda * (xmax.Cells(i, 1).Value - _
xmin.Cells(i, 1).Value)
If xnew.Cells(i, 1).Value > xmax.Cells(i, 1).Value Or xnew.Cells(i, 1).Value < xmin.Cells(i, 1).Value
Then
i=i-1
End If
Else
xnew.Cells(i, 1).Value = xold.Cells(i, 1).Value + Lambda * 0.01

Quadro D.15 — Cddigo-fonte do médulo 15 do sistema (“SimAnn”). (Continuacéo)




246

If xnew.Cells(i, 1).Value > 0.01 Or xnew.Cells(i, 1).Value < 0 Then
izi-1
End If
End If
Next i

End Sub

Sub NormalTruncada(xnew As Range, xold As Range, n As Integer, ByVal VarNormal As Double, Optional
xmin As Range, _

Optional xmax As Range, Optional OptMin As Double)

'RESUMO: essa fungdo utiliza a distribuicdo normal truncada para geracdo de numeros aleatérios para o
algoritmo
‘Simulated Annealing.

Dim i As Integer

Dim u As Double

Dim x As Double, y As Double

Dim DesvPad As Double

Dim LimSup As Double, LimInf As Double
Dim Media As Double

Fori=1Ton
If xmax Is Nothing Then
LimSup=1
Else
LimSup = xmax.Cells(i, 1).Value
End If
If xmin Is Nothing Then
Liminf =0
Else
LimInf = xmin.Cells(i, 1).Value
End If

Media = xold.Cells(i, 1).Value
DesvPad = VarNormal * (1/ 2)

'O comando condicional abaixo apenas faz um ajuste na media no caso das op¢des, cujos limites dependem

das
'posicBes em renda variavel (lembrar que ndo ha possibilidade de ficar short em opgdes!)
If Media > LimSup Or Media < LimInf Then
Media = LimInf + (LimSup - LimInf) * OptMin
End If
If LimSup = LimInf Then
xnew.Cells(i, 1).Value = LimInf
Else
With Application.WorksheetFunction
x = .NormDist(LimInf, Media, DesvPad, True)
y =.NormDist(LimSup, Media, DesvPad, True)
u=x+(y-x)*Rnd()
xnew.Cells(i, 1).Value = .NormInv(u, Media, DesvPad)
End With
End If
Next i
End Sub
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Function BoltzmannFunction(Energy As Double, Temp As Double, ¢ As Double, AcceptProb As Double) As
Boolean

'RESUMO: essa funcéo calcula a distribuicdo de Boltzmann, que é usada para aceitagdo ou rejei¢do de um valor,
gerado.

'Obs: essa funcdo considera que o problema a ser solucionado € um problema de maximizacdo da funcéo
objetivo.

'Essa constante define a probabilidade minima a ser atingida por xnew para que seja aceito
Dim h As Double
h=1/(1+Exp(-Energy/ (c * Temp)))

If h >= AcceptProb Then
BoltzmannFunction = True
Else
BoltzmannFunction = False
End If

End Function
Function ObjFunc(rnglnitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngVar0 As Range, rngWeightsl As
Range, rngVarl As Range, _

rngReturnsl As Range, rngWeights2 As Range, rngVar2 As Range, rngReturns2 As Range, rngWeights3 As
Range, _

rngVar3 As Range, rngReturns3 As Range, rngWeights4 As Range, rngVard As Range, rngReturns4 As
Range, _

TransactionCosts As Boolean, _

rngOptionsPrices As Range, rngOptionsWeightsO As Range, rngOptionsWeightsl As Range,
rngOptionsWeights2 As Range, _

rngOptionsWeights3 As Range, _

rngOptionsReturnsl As Range, rngOptionsReturns2 As Range, rngOptionsReturns3 As Range,
rngOptionsReturns4 As Range,

CashWeight0 As Double, CashWeightl As Double, CashWeight2 As Double, CashWeight3 As Double,
CashWeight4 As Double, _

CashReturnCDI As Double, ReturnCDI As Double, _

rngDummyl As Range, rngDummy2 As Range, rngDummy3 As Range, rngDummy4 As Range,
ReturnDummy As Double, _

Optional SellingCosts As Double, Optional PurchasingCosts As Double) As Double

'RESUMO: essa funcgéo reproduz a funcéo objetivo do problema de otimizacéo.

Dim CashReturn As Double
Dim Rent0 As Double, Rentl As Double, Rent2 As Double, Rent3 As Double, Rent4 As Double

CashReturn = CashReturnCDI * ReturnCDI

‘Calculos dos retornos e da funcéao objetivo
With Application.WorksheetFunction

'Célculo dos retornos por periodo
Rent0 = -PurchasingCosts * .Sumlf(rngVar0, ">0", rngVar0) + SellingCosts * .Sumlif(rngVar0, "<0",
rngVar0)

Rentl = CashWeight0 * CashReturn + .SumProduct(rngWeightsO, rngReturnsl) +
Abs(rngDummy1.Value) * ReturnDummy _
- PurchasingCosts * .Sumlif(rngVarl, ">0", rngVarl) + SellingCosts * .SumlIf(rngVarl, "<0", rngVarl)
+

.SumProduct(rngOptionsWeights0, rngOptionsReturnsl)
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Rent2 = CashWeightl * CashReturn +  .SumProduct(rngWeightsl, rngReturns2) +
Abs(rngDummy2.Value) * ReturnDummy _
- PurchasingCosts * .Sumlf(rngVar2, ">0", rngVar2) + SellingCosts * .Sumlf(rngVar2, "<0", rngVar2)
+
.SumProduct(rngOptionsWeights1, rngOptionsReturns2)

Rent3 = CashWeight2 * CashReturn +  .SumProduct(rngWeights2,  rngReturns3) +
Abs(rngDummy3.Value) * ReturnDummy _
- PurchasingCosts * .Sumlf(rngVar3, ">0", rngVar3) + SellingCosts * .Sumlf(rngVar3, "<0", rngVar3)
+
.SumProduct(rngOptionsWeights2, rngOptionsReturns3)

Rent4 = CashWeight3 * CashReturn +  .SumProduct(rngWeights3, rngReturns4) +
Abs(rngDummy4.Value) * ReturnDummy _
- PurchasingCosts * .Sumlf(rngVar4, ">0", rngVar4) + SellingCosts * .Sumlf(rngVar4, "<0", rngVar4)
+
.SumProduct(rngOptionsWeights3, rngOptionsReturns4)

'Funcéo objetivo
ObjFunc = (1 + Rent0) * (1 + Rentl) * (1 + Rent2) * (1 + Rent3) * (1 + Rent4) - 1

End With

End Function
Function ConstraintsAssetPart(rnglnitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngWeightsl As Range,
rngWeights2 As Range, _
rngWeights3 As Range, rngWeights4 As Range, AssetPart As Boolean, Optional rngMinPart As Range, _
Optional rngMaxPart As Range) As Boolean

'Declaragdo das variaveis
Dim i As Integer
Dim n As Integer

'Define Constraints como True, supondo que nenhuma restri¢do sera violada
ConstraintsAssetPart = True

'Célculo da quantidade de ac¢Bes disponiveis
n = rngWeights1.Rows.Count

If AssetPart = True Then
Fori=1Ton
If rngWeights0.Cells(i, 1).Value < rngMinPart.Cells(i, 1).Value Or _
rngWeights0.Cells(i, 1).Value > rngMaxPart.Cells(i, 1).Value Then ConstraintsAssetPart = False
If rngWeights1.Cells(i, 1).Value < rngMinPart.Cells(i, 1).Value Or _
rngWeights1.Cells(i, 1).Value > rngMaxPart.Cells(i, 1).Value Then ConstraintsAssetPart = False
If rngWeights2.Cells(i, 1).Value < rngMinPart.Cells(i, 1).Value Or _
rngWeights2.Cells(i, 1).Value > rngMaxPart.Cells(i, 1).Value Then ConstraintsAssetPart = False
If rngWeights3.Cells(i, 1).Value < rngMinPart.Cells(i, 1).Value Or _
rngWeights3.Cells(i, 1).Value > rngMaxPart.Cells(i, 1).Value Then ConstraintsAssetPart = False
If rngWeights4.Cells(i, 1).Value < rngMinPart.Cells(i, 1).Value Or _
rngWeights4.Cells(i, 1).Value > rngMaxPart.Cells(i, 1).Value Then ConstraintsAssetPart = False
Next i
End If

End Function
Function ConstraintsDelta(rngInitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngWeightsl As Range,
rngWeights2 As Range, _

rngWeights3 As Range, rngWeights4 As Range, _
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rngOptionsPrices As Range, rngOptionsWeights As Range, NumOpt As Integer, Delta As Boolean, _
Optional rngDelta As Range, Optional DeltaLim As Double) As Boolean

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer

Dim n As Integer

Dim NumOptPerStock As Integer
Dim DeltaCarteira As Double

‘Define Constraints como True, supondo que nenhuma restri¢do seré violada
ConstraintsDelta = True

'Calculo da quantidade de agdes disponiveis
n = rngWeights1.Rows.Count

‘Calculo do nimero de opgdes por agao
NumOptPerStock = NumOpt / n

If Delta = True Then
With Application.WorksheetFunction
Fori=1Ton
DeltaCarteira = .SumProduct(Range(rngOptionsWeights.Cells(NumOptPerStock * (i - 1) + 1, 1), _
rngOptionsWeights.Cells(NumOptPerStock * i, 1)), _
Range(rngDelta.Cells(NumOptPerStock * (i - 1) + 1, 1), rngDelta.Cells(NumOptPerStock * i, 1)))
If DeltaCarteira > DeltaLim Then ConstraintsDelta = False
Next i
End With
End If

End Function
Function ConstraintsGama(rnglnitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngWeightsl As Range,
rngWeights2 As Range,
rngWeights3 As Range, rngWeights4 As Range, _
rngOptionsPrices As Range, rngOptionsWeights As Range, NumOpt As Integer, Gama As Boolean, _
Optional rngGama As Range, Optional GamaLim As Double) As Boolean

'Declaracéo das variaveis

Dim i As Integer

Dim n As Integer

Dim NumOptPerStock As Integer
Dim GamacCarteira As Double

'Define Constraints como True, supondo que nenhuma restri¢éo serd violada
ConstraintsGama = True

‘Célculo da quantidade de a¢des disponiveis
n = rngWeights1.Rows.Count

‘Célculo do nimero de opg¢des por acdo
NumOptPerStock = NumOpt / n

If Gama = True Then
With Application.WorksheetFunction
Fori=1Ton
GamaCarteira = .SumProduct(Range(rngOptionsWeights.Cells(NumOptPerStock * (i - 1) + 1, 1), _
rngOptionsWeights.Cells(NumOptPerStock * i, 1)), _
Range(rngGama.Cells(NumOptPerStock * (i - 1) + 1, 1), rngGama.Cells(NumOptPerStock * i, 1)))
If GamaCarteira > GamaLim Then ConstraintsGama = False
Next i
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End With
End If

End Function
Function ConstraintsRisks(rnglnitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngWeightsl As Range,
rngWeights2 As Range, _

rngWeights3 As Range, rngWeights4 As Range, Risks As Boolean, _

Optional rngRisks As Range, Optional rngMinRisks As Range, Optional rngMaxRisks As Range) As
Boolean

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer, j As Integer
Dim n As Integer, f As Integer
Dim RiscoCarteira As Double

'Define Constraints como True, supondo que nenhuma restricao seré violada
ConstraintsRisks = True

'Célculo da quantidade de ages disponiveis
n = rngWeights1.Rows.Count

'Célculo da quantidade de fatores de risco em consideracdo
f = rngRisks.Columns.Count

If Risks = True Then
With Application.WorksheetFunction
Forj=1Tof
RiscoCarteira = .SumProduct(rngWeights0, Range(rngRisks.Cells(1, j), rngRisks.Cells(n, j)))
If RiscoCarteira < rngMinRisks.Cells(1, j).Value Or RiscoCarteira > rngMaxRisks.Cells(1, j).Value

Then
ConstraintsRisks = False
End If
RiscoCarteira = .SumProduct(rngWeights1, Range(rngRisks.Cells(1, j), rngRisks.Cells(n, j)))
If RiscoCarteira < rngMinRisks.Cells(1, j).Value Or RiscoCarteira > rngMaxRisks.Cells(1, j).Value
Then
ConstraintsRisks = False
End If
RiscoCarteira = .SumProduct(rngWeights2, Range(rngRisks.Cells(1, j), rngRisks.Cells(n, j)))
If RiscoCarteira < rngMinRisks.Cells(1, j).Value Or RiscoCarteira > rngMaxRisks.Cells(1, j).Value
Then
ConstraintsRisks = False
End If
RiscoCarteira = .SumProduct(rngWeights3, Range(rngRisks.Cells(1, j), rngRisks.Cells(n, j)))
If RiscoCarteira < rngMinRisks.Cells(1, j).Value Or RiscoCarteira > rngMaxRisks.Cells(1, j).Value
Then
ConstraintsRisks = False
End If
RiscoCarteira = .SumProduct(rngWeights4, Range(rngRisks.Cells(1, j), rngRisks.Cells(n, j)))
If RiscoCarteira < rngMinRisks.Cells(1, j).Value Or RiscoCarteira > rngMaxRisks.Cells(1, j).Value
Then
ConstraintsRisks = False
End If
Next j
End With
End If

End Function
Function ConstraintsClasses(rnglnitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngWeightsl As Range,
rngWeights2 As Range,
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rngWeights3 As Range, rngWeights4 As Range, _

rngOptionsPrices As Range, rngOptionsWeights As Range, _

CashWeight0 As Double, CashWeightl As Double, CashWeight2 As Double, CashWeight3 As Double,
CashWeight4 As Double, _

Classes As Boolean, _

Optional StockLim As Double, Optional CashLim As Double, Optional DerivLim As Double) As Boolean

'Declaracéo das variaveis
Dim i As Integer
Dim n As Integer

‘Define Constraints como True, supondo que nenhuma restri¢do seré violada
ConstraintsClasses = True

'Calculo da quantidade de agdes disponiveis
n = rngWeights1.Rows.Count

With Application.WorksheetFunction
If Classes = True Then
If .Sum(rngWeights0) < StockLim Or .Sum(rngWeightsl) < StockLim Or .Sum(rngWeights2) <
StockLim Or _
.Sum(rngWeights3) < StockLim Or .Sum(rngWeights4) < StockLim Then
ConstraintsClasses = False
End If
If CashWeight0 < CashLim Or CashWeightl < CashLim Or CashWeight2 < CashLim Or CashWeight3
< CashLim Or _
CashWeight4 < CashLim Then
ConstraintsClasses = False
End If
If .Sum(rngOptionsWeights) > DerivLim Then ConstraintsClasses = False
Else
If CashWeight0 < 0 Or CashWeight0 > 1 Or CashWeightl < 0 Or CashWeightl > 1 Or CashWeight2 <
0Or
CashWeight2 > 1 Or CashWeight3 < 0 Or CashWeight3 > 1 Or CashWeight4 < 0 Or CashWeight4 >
1 Then
ConstraintsClasses = False
End If
If .Sum(rngOptionsWeights) < 0 Or .Sum(rngOptionsWeights) > 1 Then
ConstraintsClasses = False
End If
End If
End With

End Function
Function ConstraintsCVaR(rngObjFunc As Range, Alfa As Double, CVaRLim As Double, EstimVaR As
Double,

EstimCVaR As Double) As Boolean

'RESUMO: 0 objetivo dessa funcdo é determinar se a restrigéo relacionada ao CVaR da distribuigdo de retornos
da carteira
‘¢ obedecida.

'Declaragdo das variaveis
Dim i As Integer

Dim n As Integer

Dim PosAlfa As Integer
Dim SomaCVaR As Double

'Define Constraints como True, supondo que nenhuma restri¢do serd violada
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ConstraintsCVaR = True

'Calculo da quantidade de cenarios
n = rngObjFunc.Rows.Count

'Célculo do CVaR e verificagdo da restri¢do
rngObjFunc.Sort Keyl:=rngObjFunc.Cells(1, 1), Orderl:=xlAscending, Header:=xINo
If Int(n * Alfa) <n* Alfa Then

PosAlfa = Int(n * Alfa) + 1

Else

PosAlfa = Int(n * Alfa)
End If
SomaCVaR =0

Fori=1 To PosAlfa

SomaCVaR = SomaCVaR + rngObjFunc.Cells(i, 1).Value
Next i
SomaCVaR = SomaCVaR / PosAlfa
EstimVaR = rngObjFunc.Cells(PosAlfa, 1).Value
EstimCVaR = SomaCVaR
If SomaCVaR < CVaRLim Then ConstraintsCVaR = False

End Function
Sub ConstraintsTransactions(rnglnitWeights As Range, rngWeightsO As Range, rngVar0 As Range,
rngWeightsl As Range, _

rngReturnsl As Range, rngVarl As Range, rngWeights2 As Range, rngReturns2 As Range, rngVar2 As
Range, _

rngWeights3 As Range, rngReturns3 As Range, rngVVar3 As Range, rngWeights4 As Range, rngReturns4 As
Range, _

rngVar4 As Range, _

CashWeight0 As Double, CashWeightl As Double, CashWeight2 As Double, CashWeight3 As Double,
CashWeight4 As Double, _

CashReturn As Double, CDIReturn As Double,

rngInitOptionsWeights As Range, rngOptionsWeights1 As Range, rngOptionsWeights2 As Range, _

rngOptionsWeights3 As Range, rngOptionsWeights4 As Range, rngOptionsReturnsl As Range,
rngOptionsReturns2 As Range, _

rngOptionsReturns3 As Range, rngOptionsReturns4 As Range, _

NumPer As Integer, PurchasingCosts As Double, SellingCosts As Double, rngOtimHidden As Range, _

NumsStocks As Integer, NumOpt As Integer, rngDummyl As Range, rngVarDummyl As Range,
rngDummy2 As Range, _

rngVarDummy2 As Range, rngDummy3 As Range, rngVarDummy3 As Range, rngDummy4 As Range,
rngVarDummy4 As Range, _

ReturnDummy As Double)

'RESUMO: essa macro é responsavel pelo célculo das transacdes que serdo feitas a cada periodo.

Dim i As Integer, j As Integer

Dim rng As Range

Dim InitPurCosts As Double, InitSellCosts As Double

Dim DeltawW As Double

Dim Part As Double

Dim ProdEsc As Double

Dim n As Integer

Dim Somal As Double, Soma2 As Double, Soma3 As Double, Soma4 As Double
Dim wksOtim As Worksheet, wksHidden As Worksheet

'Atribuicdo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksOtim = Worksheets("Otimizacdo")
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")
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n = NumStocks

'Calculo das variag@es (transagdes) ocorridas para formacéo da carteira inicial
wksOtim.Select
Fori=1Ton
DeltaW = rngWeights0.Cells(i, 1).Value - rngInitWeights.Cells(i, 1).Value
If DeltaW >= 0 Then rngVar0.Cells(i, 1).Value = DeltaW / (1 - PurchasingCosts)
If DeltaW < 0 Then rngVar0.Cells(i, 1).Value = DeltaW
Next i

‘Célculo das variacBes (transacBes) ocorridas para formagdo das carteiras dos demais periodos
(rebalanceamentos)
For j =1 To NumPer
Fori=1Ton
Select Case j
Casel
DeltaW = rngWeights1.Cells(i, 1).Value / (1 + rngReturns1.Cells(i, 1).Value) - _
rngWeights0.Cells(i, 1).Value
If DeltaW > 0 Then
rngVarl.Cells(i, 1).Value = DeltaW / (1 - PurchasingCosts)
Else
rngVarl.Cells(i, 1).Value = DeltaW
End If
Case 2
DeltaW = rngWeights2.Cells(i, 1).Value / (1 + rngReturns2.Cells(i, 1).Value) - _
rngWeights1.Cells(i, 1).Value
If DeltaW > 0 Then
rngVar2.Cells(i, 1).Value = DeltaW / (1 - PurchasingCosts)
Else
rngVar2.Cells(i, 1).Value = DeltaW
End If
Case 3
DeltaW = rngWeights3.Cells(i, 1).Value / (1 + rngReturns3.Cells(i, 1).Value) - _
rngWeights2.Cells(i, 1).Value
If DeltaW > 0 Then
rngVar3.Cells(i, 1).Value = DeltaW / (1 - PurchasingCosts)
Else
rngVar3.Cells(i, 1).Value = DeltaW
End If
Case 4
DeltaW = rngWeights4.Cells(i, 1).Value / (1 + rngReturns4.Cells(i, 1).Value) - _
rngWeights3.Cells(i, 1).Value

If DeltaW > 0 Then
rngVar4.Cells(i, 1).Value = DeltaW / (1 - PurchasingCosts)

Else
rngVar4.Cells(i, 1).Value = DeltaW

End If

End Select
Next i
Next j

rngVarDummy1.Value =0
rngVarDummy2.Value =0
rngVarDummy3.Value =0
rngVarDummy4.Value = 0
With Application.WorksheetFunction
rngVarDummyl.Value = -(.Sumlf(rngVarl, ">0", rngVarl) + (1 - SellingCosts) * .SumlIf(rngVarl, "<0",
rngVarl))
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'rngDummy0.Value = 0, por construcdo (ver sheet Otimizacdo), pois o caixa é usado como grau de
liberdade

rngDummyl.Value = rngVarDummy1.Value * (1 + ReturnDummy)

rngVarDummy?2.Value = -(.Sumlf(rngVar2, ">0", rngVar2) + (1 - SellingCosts) * .SumlIf(rngVar2, "<0",
rngVar2))

rngDummy2.Value = (rngVarDummy2.Value + rngDummy1.Value) * (1 + ReturnDummy)

rngVarDummy3.Value = -(.Sumlf(rngVar3, ">0", rngVar3) + (1 - SellingCosts) * .SumlIf(rngVar3, "<0",
rngVar3))

rngDummy3.Value = (rngVarDummy3.Value + rngDummy2.Value) * (1 + ReturnDummy)

rngVarDummy4.Value = -(.Sumlf(rngVar4, ">0", rngVar4) + (1 - SellingCosts) * .Sumlf(rngVar4, "<0",
rngVar4))

rngDummy4.Value = (rngVarDummy4.Value + rngDummy3.Value) * (1 + ReturnDummy)

End With

'Calculo dos pesos do caixa

CashWeightl = CashWeight0 * (1 + CDIReturn * CashReturn)
CashWeight2 = CashWeight1 * (1 + CDIReturn * CashReturn)
CashWeight3 = CashWeight2 * (1 + CDIReturn * CashReturn)
CashWeight4 = CashWeight3 * (1 + CDIReturn * CashReturn)

'Célculo do peso dos derivativos
For j=1 To NumPer
Fori=1To NumOpt
Select Case j
Case 1
rngOptionsWeights1.Cells(i, 1).Value = rngInitOptionsWeights.Cells(i, 1).Value * _
(1 + rngOptionsReturnsl.Cells(i, 1).Value)
Case 2
rngOptionsWeights2.Cells(i, 1).Value = rngOptionsWeights1.Cells(i, 1).Value * _
(1 + rngOptionsReturns2.Cells(i, 1).Value)
Case 3
rngOptionsWeights3.Cells(i, 1).Value = rngOptionsWeights2.Cells(i, 1).Value * _
(1 + rngOptionsReturns3.Cells(i, 1).Value)
Case 4
rngOptionsWeights4.Cells(i, 1).Value = rngOptionsWeights3.Cells(i, 1).Value * _
(1 + rngOptionsReturns4.Cells(i, 1).Value)
End Select
Next i
Next j

'‘Copia os vetores ndo normalizados para a Hidden

wksHidden.Select

rngOtimHidden.Select

ActiveCell.Offset(1, 0).Select

Do While ActiveCell.Value <> "Ranges Nao Normalizados"
ActiveCell.End(xIToRight).Select

Loop

ActiveCell.Offset(2, 0).Select

With ActiveCell
Range(ActiveCell, .Offset(n - 1, 0)).Value = rngWeights1.Value
Range(.Offset(0, 1), .Offset(n - 1, 1)).Value = rngWeights2.Value
Range(.Offset(0, 2), .Offset(n - 1, 2)).Value = rngWeights3.Value
Range(.Offset(0, 3), .Offset(n - 1, 3)).Value = rngWeights4.Value

End With

'‘Normalizacéo dos pesos
wksOtim.Select
With Application.WorksheetFunction
For j =1 To NumPer
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Select Case j
Case 1
Somal = .Sum(rngWeightsl) + .Sum(rngOptionsWeights1) + CashWeightl + rngDummy1.Value
For Each rng In rngWeights1
rng.Value = rng.Value / Somal
Next rng
For Each rng In rngOptionsWeights1
rng.Value = rng.Value / Somal
Next rng
For Each rng In rngVarl
rng.Value = rng.Value / Somal
Next rng
CashWeightl = CashWeightl / Somal
rngDummy1.Value = rngDummy1.Value / Somal
rngVarDummyl.Value = rngVarDummy1.Value / Somal
Case 2
Soma2 = .Sum(rngWeights2) + .Sum(rngOptionsWeights2) + CashWeight2 + rngDummy?2.Value
For Each rng In rngWeights2
rng.Value = rng.Value / Soma2
Next rng
For Each rng In rngOptionsWeights2
rng.Value = rng.Value / Soma2
Next rng
For Each rng In rngVar2
rng.Value = rng.Value * Somal / Soma2
Next rng
CashWeight2 = CashWeight2 / Soma2
rngDummy2.Value = rngDummy2.Value / Soma2
rngVarDummy?2.Value = rngVarDummy?2.Value * Somal / Soma2
Case 3
Soma3 = .Sum(rngWeights3) + .Sum(rngOptionsWeights3) + CashWeight3 + rngDummy3.Value
For Each rng In rngWeights3
rng.Value = rng.Value / Soma3
Next rng
For Each rng In rngOptionsWeights3
rng.Value = rng.Value / Soma3
Next rng
For Each rng In rngVar3
rng.Value = rng.Value * Soma2 / Soma3
Next rng
CashWeight3 = CashWeight3 / Soma3
rngDummy3.Value = rngDummy3.Value / Soma3
rngVarDummy3.Value = rngVarDummy3.Value * Soma2 / Soma3
Case 4
Soma4 = .Sum(rngWeights4) + .Sum(rngOptionsWeights4) + CashWeight4 + rngDummy4.Value
For Each rng In rngWeights4
rng.Value = rng.Value / Soma4
Next rng
For Each rng In rngOptionsWeights4
rng.Value = rng.Value / Soma4
Next rng
For Each rng In rngVar4
rng.Value = rng.Value * Soma3 / Soma4
Next rng
CashWeight4 = CashWeight4 / Soma4
rngDummy4.Value = rngDummy4.Value / Soma4
rngVarDummy4.Value = rngVarDummy4.Value * Soma3 / Soma4
End Select
Next
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End With

End Sub
Sub CalcularRetornos(g As Long, NumStocks As Integer, NumOpt As Integer, NumPer As Integer, NumRam
As Integer)

'RESUMO: essa macro calcula o retorno de cada ativo com base na arvore de cenarios do mesmo e PARA UM
CENARIO ESPECIFICO.

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer, j As Integer, k As Integer

Dim Price0 As Double, Pricel As Double, Price2 As Double, Price3 As Double, Price4 As Double
Dim Rentl As Double, Rent2 As Double, Rent3 As Double, Rent4 As Double

Dim rngAtivo As Range, rngOtimAtivo As Range, rngOpt As Range, rngOtimOpt As Range

Dim wksCen As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksOpt As Worksheet

'Atribuicdo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksCen = Worksheets(""Cendrios")

Set wksHidden = Worksheets("Hidden™)

Set wksOpt = Worksheets("Opc¢des")

'Alocacdo das ranges

wksCen.Select

Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Ativo 1").Select

Set rngAtivo = ActiveCell

wksHidden.Select

Range(*'1:1").Select
Selection.Find(What:="Otimizacao").Select
ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIToRight).Select
Set rngOtimAtivo = ActiveCell

'Célculo das rentabilidades das a¢des
wksCen.Select

rngAtivo.Select

For i =1 To NumStocks

"Leitura dos pregos e calculo das rentabilidades
ActiveCell.Offset(2, 0).Select
Price0 = ActiveCell.Value
ActiveCell.Offset(0, 2).Select
For k = NumPer To 1 Step -1
ActiveCell.Offset(Int((g - 1) / NumRam ” (k - 1)), 0).Select
If k = NumPer Then
Pricel = ActiveCell.Value
Elself k = NumPer - 1 Then
Price2 = ActiveCell.Value
Elself k = NumPer - 2 Then
Price3 = ActiveCell.Value
Elself k = NumPer - 3 Then
Price4 = ActiveCell.Value
End If
ActiveCell.End(xIUp).Offset(1, 2).Select
Next k
If Not IsNull(Price0) And Not IsNull(Pricel) Then Rentl = Pricel / Price0 - 1
If Not IsNull(Pricel) And Not IsNull(Price2) Then Rent2 = Price2 / Pricel - 1
If Not IsNull(Price2) And Not IsNull(Price3) Then Rent3 = Price3 / Price2 - 1
If Not IsNull(Price3) And Not IsNull(Price4) Then Rent4 = Price4 / Price3 - 1
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'Impressao dos resultados na sheet Hidden
wksHidden.Select
rngOtimAtivo.Select
ActiveCell.Offset(1 + i, 1).Select
With ActiveCell
If Not IsNull(Rentl) Then .Value = Rentl
If Not IsNull(Rent2) Then .Offset(0, 1).Value = Rent2
If Not IsNull(Rent3) Then .Offset(0, 2).Value = Rent3
If Not IsNull(Rent4) Then .Offset(0, 3).Value = Rent4
End With

'Mudanca de célula (avang¢o para a proxima acéo)

wksCen.Select

If rngAtivo.End(xIToRight).Value <>"" Then Set rngAtivo = rngAtivo.End(xIToRight)
rngAtivo.Select

Next i

‘Alocacdo das ranges

wksOpt.Select

Range("1:1").Select

Selection.Find(What:="Opc¢do 1").Select

Set rngOpt = ActiveCell

wksHidden.Select

Range("1:1").Select

Selection.Find(What:="Otimizacdo").Select

ActiveCell.Offset(1, 0).Select

Do While ActiveCell.Value <> "Retorno das Opgdes”
ActiveCell.End(xIToRight).Select

Loop

Set rngOtimOpt = ActiveCell

'Célculo das rentabilidades das opc¢des
wksOpt.Select

rngOpt.Select

Fori=1To NumOpt

‘Leitura dos pregos e célculo das rentabilidades
ActiveCell.End(xIToLeft).Select
ActiveCell.Offset(2, 0).Select
Price0 = ActiveCell.Value
ActiveCell.Offset(0, 2).Select
For k = NumPer To 1 Step -1
ActiveCell.Offset(Int((q - 1) / NumRam ~ (k - 1)), 0).Select
If k = NumPer Then
Pricel = ActiveCell.Value
Elself k = NumPer - 1 Then
Price2 = ActiveCell.Value
Elself k = NumPer - 2 Then
Price3 = ActiveCell.Value
Elself k = NumPer - 3 Then
Priced = ActiveCell.Value
End If
ActiveCell.End(x1Up).Offset(1, 2).Select
Next k
If Not IsNull(Price0) And Not IsNull(Pricel) Then Rentl = Pricel / Price0 - 1
If Not IsNull(Pricel) And Not IsNull(Price2) Then Rent2 = Price2 / Pricel - 1
If Not IsNull(Price2) And Not IsNull(Price3) Then Rent3 = Price3 / Price2 - 1
If Not IsNull(Price3) And Not IsNull(Price4) Then Rent4 = Price4 / Price3 - 1
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"Impresséo dos resultados na sheet Hidden
wksHidden.Select
rngOtimOpt.Select
ActiveCell.Offset(1 + i, 1).Select
With ActiveCell
If Not IsNull(Rentl) Then .Value = Rentl
If Not IsNull(Rent2) Then .Offset(0, 1).Value = Rent2
If Not IsNull(Rent3) Then .Offset(0, 2).Value = Rent3
If Not IsNull(Rent4) Then .Offset(0, 3).Value = Rent4
End With

'‘Mudanga de célula (avango para a préxima opgao)

wksOpt.Select

If rngOpt.End(xIToRight).Value <> "" Then Set rngOpt = rngOpt.End(xIToRight).End(xIToRight)
rngOpt.Select

Next i

End Sub

Sub CalculaPayoff(q As Long, rngStrikes As Range, rngOptionClass As Range, rngOptionPayoff As Range, _
rngOptionPrices As Range, NumStocks As Integer, NumOpt As Integer, NumPer As Integer, NumRam As

Integer)

'RESUMO: essa macro calcula o payoff de opcbes para um cenério g especifico de uma arvore de cenérios.
'Obs: os payoffs séo calculados na forma de rentabilidades relativas ao preco inicial do derivativo.

Dim i As Integer, j As Integer, k As Integer

Dim n As Integer

Dim Price As Double

Dim rngAtivo As Range

Dim NumOptPerStock As Integer

Dim wksCen As Worksheet, wksHidden As Worksheet

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksCen = Worksheets("Cenérios")
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

‘Selec¢do da range na qual serdo armazenados o0s resultados
wksHidden.Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Payoff das Opc¢6es").Select
ActiveCell.Offset(2, 1).Select

Set rngOptionPayoff = Range(ActiveCell, ActiveCell.Offset(NumOpt - 1, 0))

'Célculo do nimero de opgdes por agdo
NumOptPerStock = NumOpt / NumStocks

'Range da acdo

wksCen.Select

Range("1:1").Select
Selection.Find(What:="Ativo 1").Select
Set rngAtivo = ActiveCell

For i =1 To NumStocks

"Leitura dos precos e célculo das rentabilidades
ActiveCell.Offset(2, 0).Select
ActiveCell.Offset(q - 1, 8).Select

Price = ActiveCell.Value
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'Calculo dos payoffs
For j = NumOptPerStock * (i - 1) + 1 To NumOptPerStock * i
wksHidden.Select
With Application.WorksheetFunction
If rngOptionClass.Cells(j, 1).Value = "Put" Then
rngOptionPayoff.Cells(j, 1).Value = .Max(rngStrikes.Cells(j, 1).Value - Price, 0) / _
rngOptionPrices.Cells(j, 1).Value - 1
Else
rngOptionPayoff.Cells(j, 1).Value = .Max(Price - rngStrikes.Cells(j, 1), 0) / _
rngOptionPrices.Cells(j, 1).Value - 1
End If
End With
Next j

'Mudanga de range (avancgo para a proxima acao)

wksCen.Select

If rngAtivo.End(xIToRight).Value <> "" Then Set rngAtivo = rngAtivo.End(xIToRight)
rngAtivo.Select

Next i

End Sub

Quadro D.15 — Codigo-fonte do médulo 15 do sistema (“SimAnn”). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Function ConvDec2Bin(x As Double) As String

'RESUMO: essa fungdo converte um ndmero real menor que 32768 em um ndmero na base 2 (bindria). A saida
da funcgdo é um
'string.

Dim i As Integer, iant As Integer
Dim decx As Double
Dim intx As Long

ConvDec2Bin =""

intx = Int(x)
decx = x - Int(x)
iant=0

Do While intx >0
Fori=0To 30 Step 1
If(271) <=intx And intx < (2 (i + 1)) Then
Exit For
End If
Next i
Do While (iant - i) > 1
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "0"
jant =iant-1
Loop
jant =i
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "1"
intx =intx - 27
Loop
Do Whilei>0
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "0"
i=i-1
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Loop
iant=0
If decx >0 Then
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "."
Do While decx >0
Fori=-30To-1Step 1
If 2~ i<=decx And decx <2 (i +1) Then
Exit For
End If
Next i
Do While (iant-i) > 1
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "0"
jant =iant-1
Loop
iant=1i
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "1"
decx =decx -2 i
Loop
End If
Do Whilei>0
ConvDec2Bin = ConvDec2Bin & "0"
i=i-1
Loop
If x =0 Then
ConvDec2Bin ="0"
End If

End Function
Function ConvBin2Dec(strBin As String) As Double

'RESUMO: essa fungdo converte um ndmero binério (no formato string) em um ndmero decimal (no formato
double).

Dim i As Integer
Dim DotPos As Integer

ConvBin2Dec =0
Fori=1To Len(strBin)
If Mid(strBin, i, 1) ="." Then
Exit For
End If
Next i
DotPos = i
For i =1 To DotPos
If Mid(strBin, i, 1) ="1" Then
ConvBin2Dec = ConvBin2Dec + 2~ (DotPos - i - 1)
End If
Next i
For i = (DotPos + 1) To Len(strBin)
If Mid(strBin, i, 1) ="1" Then
ConvBin2Dec = ConvBin2Dec + 2 * (DotPos - i)
End If
Next i

End Function
Function BitwiseXOR(x1 As Double, x2 As Double) As String

'RESUMO: Essa funcdo realiza a operacdo booleana XOR para todos os algarismos de dois nimeros decimais
dados.
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"Obs: 0 nimero 30 que aparece como entrada de algumas funcGes abaixo é uma constante que limita o tamanho
das entradas
'x1 e x2. Nesse caso, essas entradas deverdo possuir menos do que 31 algarismos em base binaria.

Dim i As Integer, j As Integer

Dim nl1 As String, n2 As String

Dim intx1 As Double, intx2 As Double
Dim decx1 As Double, decx2 As Double
Dim CompMax As Integer

BitwiseXOR = ""

decx1 = x1 - Int(x1)

intx1 = Int(x1)

decx2 = X2 - Int(x2)

intx2 = Int(x2)

With Application.WorksheetFunction
nl = ConvDec2Bin(x1)
n2 = ConvDec2Bin(x2)
Ifdecx1 =0Thennl=n1&"."
Ifdecx2=0Thenn2=n2 & "."
Do While Mid(n1, 30, 1) <>"."

nl="0"&nl

Loop

Do While Mid(n2, 30, 1) <>"."
n2="0"&n2

Loop

If Len(nl) = Len(n2) Then
nl=nl&"0"
n2=n2 &"0"
CompMax = Len(nl)

Else

CompMax = .Max(Len(nl), Len(n2))
If CompMax = Len(nl) Then
Do While Len(n2) <> CompMax
n2=n2 &"0"
Loop
Else
Do While Len(nl) <> CompMax
nl=nl&"0"
Loop
End If
End If
For j =1 To CompMax
If Mid(n1, j, 1) <>"." Then
If Mid(n1, j, 1) = Mid(n2, j, 1) Then
BitwiseXOR = BitwiseXOR & "0"
Else
BitwiseXOR = BitwiseXOR & "1"
End If
Else
BitwiseXOR = BitwiseXOR & "."
End If
Next j
End With

i=1

Do While Mid(BitwiseXOR, i, 1) ="0"
izi+l

Loop
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BitwiseXOR = Mid(BitwiseXOR, i, Len(BitwiseXOR) - i + 1)
If decx1 =0 And decx2 = 0 Then

BitwiseXOR = Mid(BitwiseXOR, 1, Len(BitwiseXOR) - 2)
End If

End Function
Function PosFirstOFromTheRight(ByRef strBin As String) As Integer

'RESUMO: essa fungdo calcula a posucdo do primeiro 0 que aparece em nimero binério (fornecido como
string), da direita
'para a esquerda

Dim i As Integer

Dim Length As Integer
Dim x As Double

Dim decx As Double

Dim Encontrou As Boolean

i = Len(strBin)
X = ConvBin2Dec(strBin)
Do Whilei>=1
If Mid(strBin, i, 1) <>"." Then
If Mid(strBin, i, 1) =0 Then
Exit Do
End If
Else
Encontrou = True
End If
izi-1
Loop

If Encontrou = True Theni=i+1
PosFirstOFromTheRight = Len(strBin) - i + 1

End Function
Sub SobolGenerator(n As Long, D As Integer)

'RESUMO: essa fungo é responsavel pela geracdo de uma seqiiéncia de n nimeros de Sobol e com dimenséo d.
'Obs: os limites das entradas estdo definidos pelas constantes abaixo.

'Constante para localizacdo da tabela de dados

Const strDir = "Direcfes”

Const LimDim =200 'Limite de dimensdes (nimero arbitrario, apenas para limitar o nimero de ativos)
Const LimAlgBin = 13 'Esse limite esta relacionado ao limite de nimeros (10000)

'Declaracdo das variaveis

Dim i As Integer, j As Integer, k As Integer

Dim s(0 To LimDim) As Integer

Dim InitM(0 To LimDim, 0 To 10) As Long

Dim CoefPoly(0 To LimDim) As Double, strCoefPoly(0 To LimDim) As String, MCoefPoly(0 To LimDim,
15) As Double

Dim v(0 To LimDim, 0 To 10000) As Double

Dim m(0 To LimDim, 0 To 10000) As Double

Dim x(0 To LimDim, 0 To 10000) As Double

Dim Prod As Double, strProd As String

Dim wksHidden As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga
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‘Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

‘Localizacdo e leitura dos dados de entrada de acordo com os inputs da macro
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:=strDir).Select
ActiveCell.Offset(2, 0).Select
If D=1Then
s(0) = ActiveCell.Offset(0, 1).Value
CoefPoly(0) = ActiveCell.Offset(0, 2).Value
m(0, 0) = ActiveCell.Offset(0, 3).Value
Else
i=0
i=0
Do While ActiveCell.Value <= (D + 1)
s(i) = ActiveCell.Offset(0, 1).Value
CoefPoly(i) = ActiveCell.Offset(0, 2).Value
Do While ActiveCell.Offset(0, 3 + j).Value <> ™"
m(i, j) = ActiveCell.Offset(0, 3 + j).Value
=i+l
Loop
=i+l
j=0
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop
End If

‘Converte os coeficientes lidos em nGmeros binarios, cujos algarismos correspondem aos coeficientes do
polinémio
'‘Ordem dos coeficientes: x"sj + a(1)*x"(sj-1) + ... + a(sj-1)*x + 1
j=0
Fori=0To(D-1)
strCoefPoly(i) = ConvDec2Bin(CoefPoly(i))
Forj=0To (s(i) - 2)
If j < Len(strCoefPoly(i)) Then
If Mid(strCoefPoly(i), j + 1, 1) ="1" Then
MCoefPoly(i, ) =2~ (j+ 1)
End If
Else
MCoefPoly(i, j) =0
End If
Next j
If i =0 Then
MCoefPoly(i, j) = 2~ (j + 1) 'Reparar que, ao final do lago For, NAO é feita a operagdo j = j + 1
Else
MCoefPoly(i, j) =2~ (j + 1) 'Reparar que, ao final do lago For, ¢ feita a operagdoj=j+1
End If
MCoefPoly(i, j+1) =1
Next i

'‘Geragdo das direcdes

0
0
0

i
]
k
Fori=0To(D-1)

v(i, k) =m(i, k) / 2

'Importante: os nimeros de inicializagdo da matriz m foram lidos na ordem inversa

'A varidvel k desloca a coluna inicial a partir da qual sera calculada a direcdo da iteragdo

For k =0 To LimAlgBin
Ifi>=1Then
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v(i,k+1)=m(i,k+1)/ (2" (k+2)
strProd = BitwiseXOR(MCoefPoly(i, s(i)) * m(i, k), MCoefPoly(i, s(i) - 1) * m(i, k))
Prod = ConvBin2Dec(strProd)
Forj=0To (s(i) - 2)
strProd = Bitwise XOR(Prod, MCoefPoly(i, s(i) - 2 - j) * m(i, j + k + 1))
Prod = ConvBin2Dec(strProd)
Next
'‘No final da operacdo, Prod = m(k), no formato double
m(i, k + s(i)) = Prod
Else
strProd = BitwiseXOR(MCoefPoly(i, 1) * m(i, k), MCoefPoly(i, 0) * m(i, k))
Prod = ConvBin2Dec(strProd)
v(i,k+1)=Prod/ (2" (k +2))
m(i, k + 1) = Prod
End If
i=0
Next k
k=0
j=0
Next i

'Geracdo dos numeros de Sobol (os resultados sdo impressos na sheet Hidden, que é limpa antes da
impressao)
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Offset(2, 0).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <> "" Then
If ActiveCell.Offset(1, 1).Value <>"" Then
Range(ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIDown), ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIToRight)).ClearContents
Else
Range(ActiveCell.Offset(1, 0), ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIDown)).ClearContents
End If
End If
Fori=0To(D-1)
Forj=0Ton
Ifj=0Then
x(i,j)=0
Else
k = PosFirstOFromTheRight(ConvDec2Bin(CDbl(j - 1)))
X(i, j) = ConvBin2Dec(BitwiseXOR(x(i, j - 1), v(i, k - 1)))
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
ActiveCell.Value = x(i, j)
End If
Next j
ActiveCell.Offset(0, 1).End(xIUp).Select
Next i

End Sub
Sub RndSobolSeq()

'RESUMO: essa funcédo é responsavel por gerar uma seqiiéncia de Sobol de n vetores de dimensdo d e depois
permuta-los entre

'si de forma aleatéria. O modelo para o qual os nimeros estdo sendo gerados é levado em consideragdo para
determinacéo da

'necessidade de gerar mais de uma seqiiéncia de nimeros de Sobol para um Unico ativo, com o objetivo de
modelar sua volati-

‘lidade

'Essa constante indica o inicio das seqtiéncias de Sobol
Const LinlniSobol = 4
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'Declaragdo das variaveis

Dim i As Integer

Dim n As Integer

Dim RngSobol As Range

Dim ColRndNum As Long
Dim wksHidden As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga
Set wksHidden = Worksheets("hidden")
wksHidden.Select

‘Selecdo das ranges com os nimeros de Sobol
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3, 0).Select
If ActiveCell.Value ="" Then
Exit Sub
End If
If ActiveCell.Offset(0, 1).Value =" Then
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Set RngSobol = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))
n = RngSobol.Count
Else
Exit Sub
End If
Else
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <> "" Then
Set RngSobol = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIToRight).End(xIDown))
n = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown)).Count
Else
Exit Sub
End If
End If

‘Identificacdo da range para impressao dos valores aleat6rios e geracdo desses valores
ActiveCell.Offset(-1, 0).Select
ActiveCell.End(xIToRight).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <> "" Then
If ActiveCell.Offset(2, 0).Value <> "" Then
Range(ActiveCell.Offset(1, 0), ActiveCell.Offset(1, 0).End(xIDown)).ClearContents
Else
ActiveCell.Offset(1, 0).clearcontets
End If
End If
ColRndNum = ActiveCell.Column
Do Whilen>0
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
ActiveCell.Value = Rnd()
n=n-1
Loop

'‘Ordenacdo da seqliéncia

Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIUp).Offset(1, 0)).Select

Range(RngSobol, Selection).Select

Selection.Sort Keyl:=Cells(LinIniSobol, ColRndNum), Orderl:=xIAscending, Header:=xINo

End Sub
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Option Explicit
Sub Statistics(LinSaida As Integer, ColSaida As Integer, LinHist As Integer, ColHist As Integer)

'Resumo: essa rotina calcula a média dos retornos acumulados das séries de retornos geradas para um dado
periodo.

Dim c As Integer

Dim LinMedia As Long, ColMedia As Integer
Dim rng As Range

Dim RngStockReturn As Range

Dim Media As Double

Dim StdDev As Double

Dim Skewness As Double

Dim Kaurtosis As Double

Dim BJ As Double

Dim SheetName As String

With Application
.Calculation = xICalculationAutomatic
.ScreenUpdating = False

End With

'Determinacdo da Sheet e do valor do deslocamento
SheetName = ActiveSheet.Name

Select Case SheetName

Case "Hull-White", "Stein-Stein", "GARCH Process"
c=4

Case Else
c=3

End Select

ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Média").Select
LinMedia = ActiveCell.Row
ColMedia = ActiveCell.Column + 1

'Determinacéo da célula na qual se encontra o retorno acumulado da primeira série gerada
Cells(LinSaida, ColSaida).Select

ActiveCell.End(xIDown).Offset(1, (c - 2)).Select

Set RngStockReturn = ActiveCell

ActiveCell.Offset(0, c).Select

'Loop que roda entre todos os retornos acumulados
Do While ActiveCell.Value <>""

Set RngStockReturn = Union(RngStockReturn, ActiveCell)
ActiveCell.Offset(0, c).Select

Loop

With Application.WorksheetFunction
Media = .Average(RngStockReturn)
StdDev = .StDev(RngStockReturn)
Skewness = .Skew(RngStockReturn)
Kurtosis = .Kurt(RngStockReturn)

End With
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With Cells(LinMedia, ColMedia)
Value = Media
.Offset(1, 0) = StdDev
.Offset(2, 0) = Skewness
.Offset(3, 0) = Kurtosis

End With

End Sub

Quadro D.17 — Codigo-fonte do médulo 17 do sistema (“Statistics”). (Conclusao)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub SSStock(Placel As Range, Place2 As Range, Sinitl As Double, Sinit2 As Double, AvgRet As Double,
Voll As Double, _

Vol2 As Double, T As Double, Interv As Double, MedVol As Double, VVolVol As Double, Correl As Double,

~ VolHist As Double, RngVoll As Range, RngVol2 As Range, NormRndNuml As Double, NormRndNum?2
As Double)

'Resumo: essa funcdo simula o preco de uma acdo que segue um processo de Stein-Stein de parametros
conhecidos

'para um dado preco inicial da agdo e para certo intervalo de tempo.

'Saida: preco da acdo no instante T.

Dim Tempo As Double

Dim z1 As Double 'correlacionado com z3

Dim z2 As Double 'independente dos demais

Dim z3 As Double 'correlacionado com z1

Dim z4 As Double

Dim z5 As Double

Dim z6 As Double

Dim VolEstocl As Double, VVolEstoc2 As Double
Dim SSStock1 As Double, SSStock2 As Double

SSStockl =0
SSStock2 =0
VolEstocl =0
VolEstoc2 =0
Tempo =0

Do While Tempo<=T
If Tempo =0 Then
SSStockl = Sinitl
SSStock?2 = Sinit2
VolEstocl = Voll
VolEstoc2 = Vol2
Tempo=0

Do While Tempo<=T
If Tempo = 0 Then
SSStockl = Sinitl
SSStock2 = Sinit2
VolEstocl = Voll
VolEstoc2 = Vol2
Else
With Application
z1 = NormRndNum1 * (Interv * (1/ 2))
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z4=-71
z2 = NormRndNum2 * (Interv ~ (1 / 2))
z5=-22

z3=Correl *z1 + ((1 - Correl *2) M (1/2)) * 22

26 = Correl * z4 + ((1 - Correl ~2) ~ (1/ 2)) * 25

VolEstocl = VolEstocl + MedVol * (VolHist - VolEstocl) * Interv + VolVol * z3
VolEstoc2 = VolEstoc2 + MedVol * (VolHist - VolEstoc2) * Interv + VolVol * z6
RngVoll.Value = VolEstocl

RngVol2.Value = VolEstoc2

SSStockl = SSStockl + AvgRet * SSStockl * Interv + VolEstocl * SSStockl * z1
SSStock2 = SSStock2 + AvgRet * SSStock2 * Interv + VolEstoc2 * SSStock2 * z4

End With
End If
Tempo = Tempo + Interv
Loop

Placel.Value = SSStock1l
Place2.Value = SSStock2

End Sub
Sub SSStockScenarios(LinDadosEnt As Integer, ColDadosEnt As Integer, LinSaida As Integer, ColSaida As
Integer, _

InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double, IntQty As
Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, MedVol As Double, VolVol As Double, Correl As Double,
VolHist As Double, _

Tamint As Double, Optional NumCen As Long, Optional rngAtivo As Range, Optional Method As String =
"Random", _

Optional TreeGen As Boolean = False)

'Resumo: essa rotina calcula o prego de uma a¢do em varios pontos de um intervalo dado.

'Declaracdo de Constantes
Const DeslocCol = 4 'Essa constante determina os deslocamentos a serem feitos para os calculos

'Declaragdo das Varidveis

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim RndNum1 As Double, RndNum2 As Double, NormRndNum1 As Double, NormRndNum2 As Double
Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicéo das sheets as varidveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets("Stein-Stein™)

Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

'Limpeza das células de saida
If ColSaida = cteColSaida Then
Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> ""
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol).Select
Loop
ActiveCell.Offset(0, -DeslocCol).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell.End(xIDown)).Select
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Else
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell).Select
End If
Selection.ClearContents
Selection.EntireColumn.Hidden = False
End If

'Simulacéo
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), Cells(LinSaida + IntQty, ColSaida - 1)).Select
i=0
If ColSaida = cteColSaida Then
For Each rng In Selection
rng.Value =i * IntTotalLength / IntQty
izi+l
Next rng
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
Else
Cells(1, ColSaida - 1).EntireColumn.Hidden = True
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
End If
Cells(2, ColSaida - 1).Select

'Se sequéncias de Sobol forem selecionadas, a célula a partir da qual a seqiéncia deverd ser lida é
determinada
If Method = "Sobol" Then
Cells(2, ColSaida - 1).Select
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3 + NumCen, 0).Select
End If

'Se a macro estiver sendo rodada para geracdo de arvores de cendrios, determina a localizacdo da sequiéncia
de ndmeros
‘aleatdrios
If TreeGen = True Then
wksRndNum.Select
rngAtivo.Select
ActiveCell.Offset(0, 3 + NumCen).Select
End If

‘Gera um caminho
wksModelo.Select
i=1
Do While Cells(ActiveCell.Row, cteColSaida - 1).Value <> ""
If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 2).Value = StockVol
ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol) = StockVol
Elself ActiveCell.Row = LinSaida + 1 Then
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum1 = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
Else
RndNuml = Rnd()
RndNum2 = Rnd()
End If
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Else
wksRndNum.Select
RndNuml = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
End If
If TreeGen = False Then
NormRndNum1 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum1)
NormRndNum2 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum2)
Else
NormRndNum1 = RndNum1
NormRndNum2 = RndNumz2
End If
wksModelo.Select
Call SteinSteinModel.SSStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol),
InitialPrice,
InitialPrice, StockReturn - StockDivYield, StockVol, StockVol, Tamint, Interv, MedVol, VolVol,
Correl,
VolHist, ActiveCell.Offset(0, 2), ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol), NormRndNum1,
NormRndNumz2)
izi+2
Else
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum1 = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
Else
RndNum1 = Rnd()
RndNum2 = Rnd()
End If
Else
wksRndNum.Select
If ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value ="" Then
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
i=1
End If
RndNuml = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
RndNum2 = ActiveCell.Offset(0, i).Value
End If
If TreeGen = False Then
NormRndNum1 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum1)
NormRndNum2 = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNumz2)
Else
NormRndNuml = RndNum1
NormRndNum2 = RndNum2
End If
wksModelo.Select
Call SteinSteinModel.SSStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1), ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol), StockReturn - StockDivYield, _
ActiveCell.Offset(-1, 2), ActiveCell.Offset(-1, 2 + DeslocCol), TamInt, Interv, MedVol, _
VolVol, Correl, VolHist, ActiveCell.Offset(0, 2), _
ActiveCell.Offset(0, 2 + DeslocCol), NormRndNum1, NormRndNum2)
izi+2
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop

End Sub
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Option Explicit
Sub ExecStockAnalysis()

'Declaracdo das variaveis
Dim i As Integer

Dim n As Long

Dim rng As Range

Dim Ticker As String

Dim rngStocks As Range, rngDailyReturns As Range, rngLnReturns As Range, rngindex As Range, rhgCDI
As Range
Dim wksStocks As Worksheet, wksAnalysis As Worksheet, wksCDI As Worksheet, wksindex As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

'Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes

Set wksStocks = Worksheets("Historico - A¢des")

Set wksAnalysis = Worksheets(""Resumo - Estatisticas")
Set wksCDI = Worksheets("Historico CDI")

Set wksIndex = Worksheets("Historico - indices")

‘Leitura das a¢des que serdo analisadas

wksAnalysis.Select

Cells(3, 1).Select

Set rngStocks = Range(ActiveCell, ActiveCell. End(xIDown))

‘Leitura das séries do Ibovespa e do CDI

wksCDI.Select

Cells(3, 2).Select

Set rngCDI = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))
wksIndex.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="IBOVESPA").Select
ActiveCell.Offset(2, 3).Select

Set rngindex = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))

'Realizacdo dos célculos e impressao
For Each rng In rngStocks

Ticker = rng.Value

If Ticker <> "IBOV" And Ticker <> "IBRX50" Then
wksStocks.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:=rng.Value).Select
ActiveCell.Offset(2, 2).Select

Else
wksIndex.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:=rng.Value).Select
ActiveCell.Offset(2, 2).Select

End If

Set rngDailyReturns = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))

n = rngDailyReturns.Count

ActiveCell.Offset(0, 1).Select

Set rngLnReturns = Range(ActiveCell, ActiveCell.End(xIDown))

wksAnalysis.Select

ActiveSheet.Range("A:A").Find(What:=Ticker).Select

With ActiveCell
.Offset(0, 1).Value = ExpReturn(rngLnReturns)
If Ticker = "IBOV" Or Ticker = "IBRX50" Then .Offset(0, 2).Value ="-"
.Offset(0, 3).Value = Return126d(rngDailyReturns)
.Offset(0, 4).Value = AnnualizedReturn(rngDailyReturns)
.Offset(0, 5).Value = Vol126d(rngDailyReturns)
.Offset(0, 6).Value = AnnualizedVol(rngDailyReturns)
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.Offset(0, 7).Value = PositiveReturns(rngDailyReturns)
.Offset(0, 8).Value = 1 - .Offset(0, 7).Value
If Ticker <> "IBOV" Then
.Offset(0, 9).Value = Beta(rngDailyReturns, rngindex, rngCDI)
Else
.Offset(0, 9).Value = 1
End If
.Offset(0, 10).Value = Application.WorksheetFunction.StDev(rngLnReturns)
.Offset(0, 11).Value = Application.WorksheetFunction.Skew(rngLnReturns)
.Offset(0, 12).Value = Application.WorksheetFunction.Kurt(rngLnReturns)
.Offset(0, 13).Value = Application.WorksheetFunction.Min(rngLnReturns)
.Offset(0, 14).Value = Application.WorksheetFunction.Max(rngLnReturns)
.Offset(0, 15).Value = JB(n, .Offset(0, 11), .Offset(0, 12))
.Offset(0, 17).Value = Var(rngLnReturns)
.Offset(0, 18).Value = CondVaR(rngLnReturns)
End With
Next rng
Cells(3, 3).Select
Set rngStocks = ActiveCell
Do While ActiveCell.Offset(0, -2).Value <> "IBOV"
Set rngStocks = Union(ActiveCell, rngStocks)
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
Loop
Call BayesStein.BayesSteinEstimator(rngStocks)

End Sub
Function ExpReturn(rngReturns As Range) As Double

ExpReturn = Application.WorksheetFunction.Average(rngReturns)
ExpReturn = (ExpReturn + 1) 2 252 - 1

End Function
Function Return126d(rngReturns As Range) As Double

Dim k As Integer
Dim n As Long

n = rngReturns.Count

Return126d = 1
Fork=0To 125

Return126d = Return126d * (1 + rngReturns.Cells(n - k, 1).Value)
Next k

Return126d = Return126d - 1

End Function
Function AnnualizedReturn(rngReturns As Range) As Double

Dim k As Integer
Dim n As Integer

n = rngReturns.Count

AnnualizedReturn = 1
Fork=1Ton

AnnualizedReturn = AnnualizedReturn * (1 + rngReturns.Cells(k, 1).Value)
Next k
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AnnualizedReturn = AnnualizedReturn ~ (252 /n) - 1

End Function
Function VVol126d(rngReturns As Range) As Double

Dim n As Long
n = rngReturns.Count

Vol126d = Application.WorksheetFunction.StDev(Range(rngReturns.Cells(n - 126, 1), rngReturns.Cells(n,
1)) * (252" (11 2))

End Function
Function AnnualizedVol(rngReturns As Range) As Double

AnnualizedVol = Application.WorksheetFunction.StDev(rngReturns) * (252 ~ (1/ 2))

End Function
Function PositiveReturns(rngReturns As Range) As Double

Dim i As Long
Dim n As Long
Dim rng As Range

n = rngReturns.Count
i=0
For Each rng In rngReturns
If rng.Value>=0Theni=i+1
Next rng

PositiveReturns =i/ n

End Function
Function Beta(rngReturns As Range, rngindex As Range, rngRiskFreeRate As Range) As Double

Dim i As Long
Dim n As Long
Dim v() As Double, u() As Double

n = rngReturns.Count

ReDimv(0 Ton - 1)
ReDimu(0 Ton-1)

Fori=1Ton
v(i - 1) = rngReturns.Cells(i, 1).Value - rngRiskFreeRate.Cells(i, 1).Value
u(i - 1) = rngIndex.Cells(i, 1).Value - rngRiskFreeRate.Cells(i, 1).Value
Next i
Beta = Application.WorksheetFunction.Slope(v, u)

End Function
Function JB(n As Long, Skewness As Double, Kurtosis As Double) As Double

JB =(n/6)* (Skewness * 2 + (1 / 4) * Kurtosis " 2)

End Function
Function Var(rngReturns As Range) As Double
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'VaR para um nivel de significancia de 5%.

Dim i As Integer
Dim n As Long

n = rngReturns.Count
i = Int(0.05 * n)
Var = Application.WorksheetFunction.Small(rngReturns, i)

End Function
Function CondVaR(rngReturns As Range) As Double

Dim i As Integer

Dim n As Long

Dim Soma As Double
Dim dVaR As Double

dVaR = Var(rngReturns)

n = rngReturns.Count

i=1

Soma =0

Do While (i / n) <= 0.05
Soma = Soma + Application.WorksheetFunction.Small(rngReturns, i)
izi+l

Loop

CondVaR =Soma/ (i - 1)

End Function

Quadro D.19 — Cédigo-fonte do modulo 19 do sistema (“StockAnalysis™). (Concluséo)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Option Explicit
Sub VGStock(Placel As Range, Place2 As Range, Sinitl As Double, Sinit2 As Double, Med As Double, Sigma
As Double,

Theta As Double, T As Double, Ni As Double, Interv As Double, NormRndNum As Double)

'‘Resumo: essa fungdo simula o preco de uma agdo que segue um processo VG de parametros conhecidos para
um

‘dado preco inicial da acéo e para certo intervalo de tempo.

'Saida: preco da ac¢do no instante T.

Dim VGStockl As Double, VGStock2 As Double
Dim Omega As Double

Dim rnd1 As Double, rnd2 As Double

Dim g1 As Double, g2 As Double

Dim z1 As Double, z2 As Double

Dim i As Integer

Dim Tempo As Variant

Tempo=0
i=2

Do While Tempo<=T
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If Tempo =0 Then
VGStockl = Sinitl
VGStock2 = Sinit2
Else
With Application.WorksheetFunction
Omega = (1/ Ni) *.Ln(1 - Theta * Ni - (Sigma”~2) * Ni/ 2)
rnd1 = Rnd()
rmd2 =1-rndl
gl = .Gammalnv(rnd1, Interv / Ni, Ni)
g2 = .Gammalnv(rnd2, Interv / Ni, Ni)
z1 =Theta * g1 + Sigma * (g1 ~ (1/ 2)) * NormRndNum
z2 = Theta * g2 + Sigma * (g2 ~ (1/ 2)) * (-NormRndNum)
VGStockl = VGStockl * e ~ (Med * Interv + Omega * Interv + z1)
VGStock2 = VGStock2 * e ~ (Med * Interv + Omega * Interv + z2)
End With
End If
Tempo = Tempo + Interv
i=i+l
Loop

Placel.Value = VGStockl
Place2.Value = VGStock2

End Sub
Sub VGStockScenarios(LinDadosEnt As Integer, ColDadosEnt As Integer, LinSaida As Integer, ColSaida As
Integer, _

InitialPrice As Double, StockReturn As Double, StockVol As Double, IntTotalLength As Double, IntQty As
Integer, _

StockDivYield As Double, Interv As Double, Theta As Double, Ni As Double, TamInt As Double, Optional
NumCen As Long, _

Optional rngAtivo As Range, Optional Method As String = "Random”, Optional TreeGen As Boolean =
False)

'Resumo: essa rotina calcula o preco de uma acdo em varios pontos de um intervalo dado.

‘Declaracéo de Constantes
Const DeslocCol = 3 'Essa constante determina os deslocamentos a serem feitos para os calculos

'Declaracdo das Variaveis

Dim i As Integer

Dim rng As Range

Dim RndNum As Double, NormRndNum As Double

Dim wksModelo As Worksheet, wksHidden As Worksheet, wksRndNum As Worksheet

Call MacrosAuxiliares.Desliga

‘Atribuicdo das sheets as variaveis correspondentes
Set wksModelo = Worksheets(*Variance Gamma')
Set wksHidden = Worksheets("Hidden")

Set wksRndNum = Worksheets("RndNumbers")

'Limpeza das células de saida
If ColSaida = cteColSaida Then
Cells(LinSaida, ColSaida).Select
Do While ActiveCell.Value <> ™"
ActiveCell.Offset(0, DeslocCol).Select
Loop
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'ActiveCell.Offset(0, -DeslocCol).Select
ActiveCell.End(xIToLeft).Select
If ActiveCell.Offset(1, 0).Value <>"" Then
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell.End(xIDown)).Select
Else
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), ActiveCell).Select
End If
Selection.ClearContents
Selection.EntireColumn.Hidden = False
End If

'Leitura dos dados de entrada

InitialPrice = Cells(LinDadosEnt + 2, ColDadosEnt + 1).Value
StockReturn = Cells(LinDadosEnt + 4, ColDadosEnt + 1).Value
StockVol = Cells(LinDadosEnt + 6, ColDadosEnt + 1).Value
IntTotalLength = Cells(LinDadosEnt + 8, ColDadosEnt + 1).Value
IntQty = Cells(LinDadosEnt + 10, ColDadosEnt + 1).Value
StockDivYield = Cells(LinDadosEnt + 12, ColDadosEnt + 1).Value
Interv = Cells(LinDadosEnt + 14, ColDadosEnt + 1).Value

Theta = Cells(LinDadosEnt + 16, ColDadosEnt + 1).Value

Ni = Cells(LinDadosEnt + 18, ColDadosEnt + 1).Value

'Simulacéo
Range(Cells(LinSaida, ColSaida - 1), Cells(LinSaida + IntQty, ColSaida - 1)).Select
i=0
If ColSaida = cteColSaida Then
For Each rng In Selection
rng.Value =i * IntTotalLength / IntQty
izi+l
Next rng
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
Else
Cells(1, ColSaida - 1).EntireColumn.Hidden = True
Cells(1, ColSaida + DeslocCol - 1).EntireColumn.Hidden = True
End If
Cells(2, ColSaida - 1).Select

'Se sequéncias de Sobol forem selecionadas, a célula a partir da qual a seqiiéncia devera ser lida é
determinada
If Method = "Sobol" Then
Cells(2, ColSaida - 1).Select
wksHidden.Select
ActiveSheet.UsedRange.Find(What:="Sobol").Select
ActiveCell.Offset(3 + NumCen, 0).Select
End If

'Se a macro estiver sendo rodada para geracdo de arvores de cenérios, determina a localizacdo da seqliéncia
de nimeros
‘aleatérios
If TreeGen = True Then
wksRndNum.Select
rngAtivo.Select
ActiveCell.Offset(0, 3 + NumCen).Select
End If

'‘Gera um caminho para o prego da acdo a partir dos dados de entrada
i=0

wksModelo.Select

Do While Cells(ActiveCell.Row, cteColSaida - 1).Value <> ""
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If ActiveCell.Row = LinSaida Then
ActiveCell.Offset(0, 1).Value = InitialPrice
ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol).Value = InitialPrice
Elself ActiveCell.Row = LinSaida + 1 Then
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
Else
RndNum = Rnd()
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
End If
Else
wksRndNum.Select
NormRndNum = ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value
End If
wksModelo.Select
Call VGModel.VGStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1).Value, ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol).Value, _
StockReturn - StockDivYield, StockVol, Theta, TamInt, Ni, Interv, NormRndNum)
Else
If TreeGen = False Then
If Method = "Sobol" Then
wksHidden.Select
RndNum = ActiveCell.Offset(0, i - 1).Value
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
Else
RndNum = Rnd()
NormRndNum = Application.WorksheetFunction.NormSInv(RndNum)
End If
Else
wksRndNum.Select
If ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value ="" Then
ActiveCell.End(xIDown).End(xIDown).Select
i=1
End If
NormRndNum = ActiveCell.Offset(i - 1, 0).Value
End If
wksModelo.Select
Call VGModel.VGStock(ActiveCell.Offset(0, 1), ActiveCell.Offset(0, 1 + DeslocCol), _
ActiveCell.Offset(-1, 1).Value, ActiveCell.Offset(-1, 1 + DeslocCol).Value, _
StockReturn - StockDivYield, StockVol, Theta, TamlInt, Ni, Interv, NormRndNum)
End If
ActiveCell.Offset(1, 0).Select
i=i+1l
Loop

End Sub
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APENDICE E — INTERFACES DO SISTEMA DESENVOLVIDO

Neste apéndice foram congregadas algumas telas do sistema desenvolvido para selecéo
de carteiras de investimentos, a fim de ilustrar suas principais funcionalidades e as interfaces

criadas para os usuérios. O cddigo-fonte do sistema pode ser visualizado no Apéndice D.

Simulator 20111001% Microsoft Exce

—/ Inicio Inserir Layout da Pagina Fdrmulas Dados Revizdo Exibicdo Desenvolvedor
ﬁ .:| .flGravarhdacro ’,4!/ LB/{’ "ff‘Propriedades E .+ Propriedades do Mapa j‘%lmportar
=z ﬂ.::“j Usar Referéncias Relativas e s Gl Exibir Codigo - % Pacotes de Expansio - Exporta
Visual Macros Inserir Modo de Cadigofonte
Basic 3\ Seguranca de Macro = Design o Executar Caixa de Didlogo @} Atualizar Dados
Cadigo Contrales XML
| K21 - |
A B C O E F G H | J K L
2 i Periodo0| Prob. |[Periodol| Prob. [Periodo2| Prob.
3 1 53,65 1 51,29 0,25 48,58 0,25
4 | |Selecione o modelo: | GARCH Process j 2 53,33 0,25 51,20 0,25
5 3 35,50 0,25 53,24 0,25
6 | |Quantos periodos serdo considerados? | 4 j 4 58,09 0,25 55,82 0,25
7 5 51,31 0,25
8 | |Quantas ramificagbes possuird | 4 j 1] 54,12 0,25
9 | |cada um dos nos da drvore? 7 55,89 0,25
10 8 58,43 0,25
11 | |Para quantos ativos serdo geradas 9 52,98 0,25
12 | |arvores de cendrios? | 7 j 10 55,63 0,25
13 11 5745 0,25
14 | |Fornega o nimero de cendrios no quadro 12 60,13 0,25
15 | |abaixo e depois clique em Gerar Gerar Sequénc‘las 13 55,33 0,25
16 | |Seqiiéncias. 14 58,14 0,25
17 15 60,33 0,25
18 | |Ndmero do ativo (apenas para 16 63,33 0,25
19 | |identificagdo da tabela para impressdo | 17 j 17
20 | |da drvore). 18
21 19
22 | |Preencha os dados do quadro c - 20
. . . Gerar Cenarios

23 | |abaixo e depois clique em Gerar Cendrios 21
24 | |(repetir para todos os ativos). 22
25 23
26 | |Preencha os dados do quadro , 24
27 | |abaixo e depois cliqgue em Gerar Arvore Gerar Arvore 25
28 | |(repetir para todos os ativos). 26
29 27
30 | |Por fim, clique em Gerar Arvores de 23
31 | |Opgdes. O resultado aparecerd na Qerar ,&r\,rores de Opgﬁes 29
32 | |sheet "Opgoes". 30

M4 H Resumo - Estatisticas Black-Scholes ~ CEV -~ Hul-White  Stein-Stein ~ GARCH Process ~ Variance Gamma | Cendrios -~ Opgées BS ~ Opgdes BS -1
Pronto ,fl

Figura E.1 — Interface construida para geracdo de arvores de cenérios de a¢des e opgoes.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Visual Macros Inserir Modo de Cédigo-fonte
Tege 3\ Seguranca de Macro - Design o Bxecutar Caia de Didlogo @) A

Cadigo Controles XML

| A28 v A
1 Prego Inicial_Cap. Inicial
2 Ativo 1 AMBVA RS 53,65  7,40% 0005%  7,400%  -4,628%
3 | Nivel de significincia para o calculo do CVaR e do VaR: Quantidade de agges disponiveis Ativo 2 BBAS3 RS 2683  7,35% -0577%  6771%  -5026%
4 Ativo 3 BRKMS RS 17,24 | 7,47%  -0516%  6952%  -3,951%
5 | Valor aceitavel para o CVaR da carteira no dltimo periodo: Quantidade de periodos [ 1] |ativos BRTO4 RS 1124 270%  -1730%  0968%  0775%
6 Ativo 5 ELET6E RS 21,00 1,89% -0,906%  0,981%  -0,445%
7 |Rentabilidade do caixa (% CDI) Quantidade de ramificagdes & 1| |ntivos FIBR3 RS 1538 000%  0000%  0000%  0,000%
8 Ativo 7 GGBR4 RS 1404 000%  0000%  0000%  0000%
9 DI estimado para o periodo Temperatura inicial Ativo 8 ITUB4 RS 20,11  2,35%  -2,351%  0,000%  0,000%
10 Ativo 9 I8SS3 RS 4,17 | 0,00% 0000%  0,000%  D,000%
11 Hedge minimo Fator de reducio da temperatura Ativo 10 LAME4 RS 1530  7,41% -0,132%  7,278%  -4,567%
12 Ativo 11 PCAR RS 6385 7,32%  -D016%  7,307%  -4,828%
13 | permitir ve ndas 3 descoberto? Probabilidade de aceitagio Ativo 12 PETR3 RS 2203  000%  0000%  0,000%  0000%
14 ativo 13 TAMMA RS 3480 | 7,28% 0,111%  7,067%  -3,753%
15 Quantitade de iteragdes Ativo 14 TIMP3 RS 913 7,26% -0,067%  7,190%  -4,784%
16 ¥ Limitar participag3o dos ativos? Ativo 15 UGPA3 RS 2900 | 7,27%  0094%  7363%  -4,539%
17 Constante Dist. Boltzmann Ativo 16 USIM3 RS 2395  253%  1763%  4291%  0,849%
18 Venda Compra ativo 17 VALE3 RS 4589 6,61% 0,122%  6,492%  -3,836%
19 ¥ Incluir custos de transagio? Retorno Dummy Ativo 18
20 Ativo 19
21 Delta Desvio Padréo - Acdes Ativo 20
22 [ Fixar o delta da carteira? — ativo 21
23 Desvio Padriio - Opgdes 0,000% Ativo 22
24 Gama Ativo 23
25 [ Fixar 0 gama da carteira? [ Versio do algoritmo: Ativo 24
26 Ativo 25
27 Benchmark ¢ Simples * VFSR Ativo 26
28 |, Manter aderéncia a um benchmark espedfico? g Ativo 27
29| [Fundonalidade em implementacdo} Valores in Definidos pelo usurio Ativo 28
30 Minimo _ Maximo Ativo 29
31 I” Limitara quantidade de ativos na carteira? Ativo 30
32 ) caixa 25,17% 29,842%
Construir a Carteira Otima [Dummy 1 0,00% 0,000% 0,000%  38,702%
itar exposigio a fatores de risco?

35 call fPut  Strike Maturity Pre
3h Caixa Anhies Neriv. il wn 1 AMRAVA Put RS S171 0N238RN9S RS  0R1 00nn%
H 4+ Resumo - Estatisticas Black-Scholes  CEV  HulFWhite Stein-Stein ‘GARCH Process Variance Gamma  Cendrios  Opgdes BS Opgdes BS - Vol Imp Opcies | Otimizacdo -~ Markowitz Hidden

Fronto |

Figura E.2 — Interface projetada para construcao de carteiras 6timas a partir de um dado universo de ativos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

o Inserir  Layout da P

ﬁ = P Gravar Macro :l l}f’ % Propriedades E h
=l =2 [ Usar Referéncias Relativas Bl & Exibir Codigo &

4| Pacotes de Expansdo
Visual Macros Inserir Modo de Codigo-fonte .

Férmulas Dados Revi C Desenvalvedor

T importar

[ 3\ Seguranca de Macro - Design [ Executar Caixa de Didlogo
Cédigo Controles XML

[ 23 - Lo

A B C C E F G H 1 J K L M N o
’
2
E! 3181 3355 2 0,40%
4 | |Pregoinicial daagio 3355 3538 5 1,20%
3 3528 3702 14 2,80%
& | |Retomo esperada da acio fanual) 3702 3875 12 2,40%
7 3875 4049 8 5,60%
5 | |volatilidade inicial da aco anual) 4043 4222 EN) 5,80%
s 4222 4336 e 7,20%
10 | |Maturidade [anas) Y 4396 4563 65 13,00%
11 2 4569 47,42 52 10,40%
12 | |Quantidade de intervalos 3 47,42 4316 52 10,40%
13 5 2916 5089 63 12,60%
14 | |Dividend yield = 50,83 52,63 31 6,20%
15 52,63 5436 29 5,80%
16 | [imenvalo de simulagio 5436 5610 25 5,00%
17 5610 57,83 18 3,60%
12 | |Fator multiplicativo da volatilidade. 57,83 5357 5 1,00%
12 59,57 61,30 10 2,00%
20 | |Volatilidade da volatilidade da ag3o (anual) 61,30 6304 11 2,20%
21 6304 477 4 0,80%
22| | S35 EEE3HH5EEEE555552355553338B35888 || e esso 1 o
23 Instante es50  es2s [0 looox
24 | |Volatilidade histérica {anual} 63,24 69,57 2 0,40%
25
26 | | Prego de exercicio da opgio
27
28 | |Taxa livre de risco
29
30
31 | | Quantidade de cendrios
32
33 | [Métado de Simulagio: 2
3 | Nimeros Alestérios  Sobol :E
35 4
36 .?_
7
EE)
EE} Simular
40
41
a2
EERY Resuitac Valor 318-335-352- 37- 387-404-422-439-455-474-49,1-508 -526-543 - 56- 578-595-613- 63- 64,7 -665-602-
LR Resumo - Estatisticas Black-Scholes -~ CEV - Hul-white Stein-Stein | GARCH Process - Variance Gamma Cendrios -~ Opgbes BS Opgbes BS - Vol Imp - Opcdes - Otimiz
Pronte | P

Figura E.3 — Interface projetada para simulacdo da evolucdo do preco de uma acdo e precificacdo de opces.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Iniio  Inserir  layoutdaPagina  Férmulas  Dados  Revisdo Exibigio | Desenvolvedor

ﬁ = B3 Gravar Macro :l [}{’ #f Propriedades E

=22 [ usar Referéncias Relativas | 2% P9 &l binir Codigo

“# Pacotes de Expansio

‘;‘;;i‘ Viacros \ Seguranca de Macro ‘ns.w AE,T:,‘;:E % Executar Caixa de Dilogo Codigo-fonte %
Cadigo Controles
| 13 . = | 0,321431410280773
D E F G H 1 3 K L M N 0 p

1 Matriz de Correlagbes

2 X AMBV4  BBAS3 _ BRKMS _ BRTO4 ELET6 FIBR3 GGBR4 TuB4 1BSS3 LAME4
3 AMBV4 1,000 0,394 0321 | o308 0,220 0,336 0,411 0,421 0,299 0,353
a4 Ativol l—;| BBAS3 0,394 1,000 0,415 0,385 0,325 0,482 0,568 0,697 0,435 0,496
5 BRKMS 0,321 0,415 1,000 0,315 0,243 0,384 0,461 0,436 0,290 0,377
6 Ativo2 l—;| BRTO4 0,308 0,385 0,315 1,000 0,269 0,403 0,427 0,435 0,327 0,370
7 ELET6 0,220 0,325 0,243 0,269 1,000 0,303 0,355 0,360 0,247 0,291
3 Ativo3 l—;| FIBR3 0,336 0,482 0,384 0,403 0,303 1,000 0,558 0,542 0,389 0,435
9 GGBR4 0,411 0,568 0,461 0,427 0,355 0,558 1,000 0,627 0,442 0,501
10 Ativo 4 l—;| ITuB4 0,421 0,697 0,436 0,435 0,360 0,542 0,627 1,000 0,466 0,511
1 1BSS3 0,299 0,435 0,290 0,327 0,247 0,389 0,442 0,366 1,000 0,379
12 Ativos l—;| LAMES 0,353 0,496 0,377 0,370 0,291 0,435 0,501 0,511 0,379 1,000
13 PCARA 0,282 0,359 0,296 0,285 0,216 0,345 0,370 0,405 0,280 0,344
14 Ativo 6 l—;| PETR3 0,317 0,430 0,367 0,374 0,304 0,489 0,578 0,543 0,374 0,396
15 TAMMA 0,276 0,355 0,291 0,265 0,197 0,353 0,394 0,397 0,283 0,297
16 Ativo7 l—;| TIMP3 0,305 0,412 0,331 0,320 0,255 0,387 0,428 0,429 0,302 0,367
17 UGPA4 0,282 0,393 0,362 0,323 0,262 0,393 0,458 0,446 0,306 0,351
18 Ativo 8 l—;| UsIM3 0,283 0,396 0,309 0,293 0,260 0,395 0,524 0,436 0,331 0,364
19 VALE3 0,429 0,622 0,457 0,449 0,361 0,592 0,696 0,661 0,462 0,499
20 Ativo 9 [ Matriz de Covariancias.
21 X AMBV4  BBAS3  BRKMS  BRTO4 ELET6 FIBR3 GGBR4 ITUB4 1BSS3 LAME4
22 Ativo 10 l—;| AMBVA  0,00023 0,00011 000011 0,00009 0,00006 0,00013 0,00014  0,00012  0,00011 0,00012
23 BBAS3 0,00011  0,00034 0,00017 0,00015 000011 0,00023 0,00024  0,00024  0,00020  0,00021
24 Ativo 11 l—;| BRKMS 0,00011  0,00017 0,00049 0,00014 0,00010 0,00022  0,00023 0,00018  0,00016 0,00019
25 BRTO4  0,00009 0,00015 0,00014 000042 0,00010 0,00021 000020 000017 0,00017  0,00017
26 Ativo 12 l—;| ELET6 0,00006 0,00011 0,00010 0,00010 0,00034 0,00014 000015  0,00012  0,00011 0,00012
27 FIBR3 0,00013  0,00023 0,00022 0,00021 000014 000066 0,00032  0,00026 0,00025  0,00025
23 Ativo 13 l—;| GGBRA 0,00014 0,00024 0,00023 0,00020 0,00015 0,00032  0,00051 0,00026  0,00025 0,00026
29 1TUB4 0,00012 0,00024 0,00018 0,00017 000012 000026 0,00026 000035 0,00022  0,00022
30 Ativo 14 l—;| JBSS3 0,00011  0,00020 0,00016 0,00017 0,00011 0,00025 0,00025  0,00022  0,00062 0,00021
31 LAME4  0,00012 0,00021 0,00019 0,00017 0,00012 0,00025 0,00026  0,00022  0,00021  0,00051
32 Ativo 15 l—;| PCARA 0,00008 0,00012 0,00012 000011 0,00007 0,00017 0,00016 0,00014  0,00013 0,00015
M 4 » ¥ Histdrico CDI Histdrico - Indices Histdrico - Acies Resultados - Retornos Resumo - Correlacies < GARCH Resultados - GARCH Resumo - Estatisticas Black-Scholes

Pronto |

Figura E.4 — Interface desenvolvida para o calculo de matrizes de covariancias e de correlagdes.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Area de Transferéncia = Fonte = Alinhamento = Ndamero iFl Estila Célul
[ a1 v fe | Estatisticas
A B C D E F ] H 1 J K L M

Retorno Estimativade Retorno 126 Retorno il R Volatilidade Percentual de Percentual de Beta (Relativo PP Coeficiente de  Excesso de

2 Esperado Bayes-Stein d.u. Anualizado Anualizada  Retornos Positivos Retornos Negativos o lbovespa) Assimetria Curtose
3 AMBVA 46,52% 32,53% 20,14% 47,53% 24,71% 23,88% 52,60% 47,40% 0,5370 1,50% 0,076 0,865
4 BBAS3 9,05% 13,97% -2,48% 9,09% 30,70% 29,41% 50,80% 49,20% 0,9784 1,85% 0,135 1,365
5 BRKMS 32,85% 24,56% -14,82% 32,89% 42,96% 35,27% 53,40% 46,60% 0,8688 2,22% -0,099 2,433
6 BRTO4 -5,49% 4,70% -10,08% -5,53% 36,64% 32,55% 48,40% 51,60% 0,7853 2,05% 0,036 2,994
7 ELET6 -1,55% 6,86% -25,10% -1,59% 23,30% 29,25% 46,60% 53,40% 0,5878 1,83% 0,766 3,650
8  FIBR3 -26,54% -9,14% -32,37% -26,54% 38,66% 40,67% 48,00% 52,00% 1,2317 2,56% 0,002 0,553
9  GGBR4 -18,43% -4,63% -32,82% -18,37% 39,15% 35,82% 48,00% 52,00% 1,2735 2,26% -0,006 1,851
10 | ITUBA -1,01% 6,21% -18,29% -0,99% 34,05% 29,55% 51,20% 48,80% 1,0631 1,87% -0,192 2,484
11| JBSS3 -26,03% -8,41% -34,56% -25,97% 39,07% 39,42% 50,60% 49,40% 0,9912 2,48% 0,109 0,967
12 LAME4 19,08% 19,91% 11,49% 19,06% 39,88% 35,98% 51,80% 48,20% 1,0215 2,26% 0,187 0,689
13 PCAR4 19,00% 18,96% 2,19% 19,02% 35,97% 29,74% 53,60% 46,40% 0,6371 1,86% 0,465 4,881
14 PETR3 -21,09% -2,37% -30,50% -21,11% 29,08% 28,04% 51,00% 49,00% 0,8962 1,77% -0,325 1,103
15 TAMMA 25,84% 20,51% 5,68% 25,92% 41,57% 44,73% 50,80% 49,20% 0,9685 2,76% 1,261 12,929
16 TIMPZ 31,65% 28,42% 18,81% 31,61% 35,94% 37,02% 52,60% 47,40% 0,8925 2,33% 0,119 3,198
17 UGPA4 35,15% 29,01% 10,45% 35,18% 25,97% 23,05% 54,80% 45,20% 0,5819 1,45% -0,497 4,229
18 USIMZ 5,72% 11,81% -16,47% 5,71% 57,31% 44,28% 49,20% 50,80% 1,1211 2,77% 0,405 1,255
19 | VALEZ 14,74% 18,71% -12,09% 14,76% 28,53% 29,79% 52,60% 47,40% 1,1218 1,88% -0,121 2,736
22

23

24| Analisar AcGes

W 4 » M Histdrico CDI Histérico - Indices Histdrico - Acfes Resultados - Retornos Resumo - Correlagbes  GARCH Resultados - GARCH | Resumo - Estatisticas ~ Black-Scholes CEV -~ Hulkwhite -~ Ste
pronto |

Figura E.5 — Interface criada para analise de ac0es e calculo de estatisticas relevantes.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE F — PERFIL ESTATISTICO DAS ACOES SELECIONADAS

Neste apéndice estdo as tabelas com estatisticas calculadas para as séries historicas das

acdes constantes no Quadro 5.1 em relacdo aos periodos indicados na Figura 5.1.

Tabela F.1 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as a¢des elencadas (segundo periodo). JBsg,
denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da distribuicéo de retornos diérios (composicéo
continua) a um nivel de significancia de 5%. Os retornos representam valores para capitaliza¢do anual.

Retorno Esperado  Retorno Esperado  Beta (Relativo  Volatilidade JBses (Valor

AGao (Média Aritmética) (Bayes-Stein) ao IBOVESPA) (Anualizada) Critico: 5,991)
AMBV4 38,7% 28,2% 0,540 22,96% 12,93
BBAS3 15,5% 17,7% 1,005 28,00% 27,69
BRKM5 60,9% 36,6% 0,729 34,17% 96,17
BRTO4 4,19% 10,9% 0,761 30,93% 259,6
ELET6 0,49% 8,85% 0,593 28,28% 399,0
FIBR3 -16,2% -1,22% 1,257 39,60% 6,750
GGBR4 -17,4% -2,51% 1,307 33,28% 2,010
ITUB4 5,00% 10,3% 1,059 27,23% 15,74
JBSS3 -19,8% -2,88% 1,102 39,28% 21,66
LAME4 19,7% 20,3% 1,085 34,58% 20,72
PCAR4 25,7% 22,3% 0,616 28,55% 567,3
PETR3 -16,6% 1,78% 0,895 26,53% 1,870
TAMMA4 20,7% 18,1% 0,940 42,55% 4939
TIMP3 29,0% 26,6% 0,835 34,75% 292,3
UGPA3 35,3% 28,5% 0,514 21,65% 52,89
USIM3 3,15% 11,1% 1,218 40,48% 3,120
VALE3 21,3% 22,1% 1,158 28,08% 59,55

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela F.2 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as acdes elencadas (terceiro periodo). JBse,
denota a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da distribuicdo de retornos diarios (composi¢do
continua) a um nivel de significancia de 5%. Os retornos representam valores para capitaliza¢do anual.

Retorno Esperado  Retorno Esperado  Beta (Relativo  Volatilidade JBsy, (Valor

Agao (Média Aritmética) (Bayes-Stein) ao IBOVESPA) (Anualizada) Critico: 5,991)
AMBV4 45,2% 31,6% 0,546 23,77% 16,53
BBAS3 8,30% 13,9% 0,972 28,87% 41,54
BRKM5 32,8% 24,5% 0,820 35,38% 128,0
BRTO4 -2,88% 6,75% 0,775 32,03% 216,1
ELET6 -2,32% 6,96% 0,598 28,90% 3404

FIBR3 -29,3% -9,96% 1,252 40,90% 9,140
GGBR4 -22,0% -5,92% 1,303 35,64% 71,69
ITUB4 -3,33% 5,47% 1,057 28,96% 140,4
JBSS3 -24,4% -6,46% 0,993 39,37% 21,03
LAME4 12,5% 16,6% 0,985 34,77% 17,03
PCAR4 16,7% 18,0% 0,612 29,20% 596,1
PETR3 -21,3% -1,76% 0,898 27,79% 42,49
TAMM4 13,8% 14,6% 0,990 44,44% 3835
TIMP3 25,4% 25,1% 0,881 36,36% 260,6
UGPA3 34,9% 28,7% 0,570 22,84% 432,3
usiM3 -4,69% 6,43% 1,112 43,36% 52,90
VALE3 9,91% 16,3% 1,147 29,74% 164,8

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela F.3 — Estatisticas calculadas (valores aproximados) para as a¢des elencadas (quarto periodo). JBsy, denota
a estatistica Jarque-Bera usada para teste de normalidade da distribui¢do de retornos diarios (composicéo
continua) a um nivel de significancia de 5%. Os retornos representam valores para capitalizacao anual.

Retorno Esperado  Retorno Esperado  Beta (Relativo  Volatilidade JBsq, (Valor

Agao (Média Aritmética) (Bayes-Stein) ao IBOVESPA) (Anualizada)  Critico: 5,991)
AMBV4 46,5% 32,5% 0,537 23,88% 16,06
BBAS3 9,05% 14,0% 0,978 29,41% 40,35
BRKM5 32,9% 24,6% 0,869 35,27% 124,2
BRTO4 -5,49% 4,70% 0,785 32,55% 186,8
ELET6 -1,55% 6,86% 0,588 29,25% 326,5

FIBR3 -26,5% -9,14% 1,232 40,67% 6,380
GGBR4 -18,4% -4,63% 1,274 35,82% 71,35
ITUB4 -1,01% 6,21% 1,063 29,59% 131,6
JBSS3 -26,0% -8,41% 0,991 39,42% 20,47
LAME4 19,1% 19,9% 1,022 35,98% 12,80
PCAR4 19,0% 19,0% 0,637 29,74% 514,4
PETR3 -21,1% -2,37% 0,896 28,04% 34,18
TAMMA4 25,8% 20,5% 0,969 44,73% 3615
TIMP3 31,7% 28,4% 0,893 37,02% 214,2
UGPA3 35,2% 29,0% 0,582 23,05% 393,1
USIM3 5,72% 11,8% 1,121 44,28% 46,47
VALE3 14,7% 18,7% 1,122 29,79% 157,1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apresentadas as tabelas com as estatisticas, cabe salientar que os resultados referentes
ao primeiro periodo do horizonte de investimento podem ser encontrados na Tabela 5.1. Em
adicdo, as observacdes feitas no Capitulo 5 a respeito da tabela referenciada também séo

aplicaveis as tabelas divulgadas nesse apéndice.
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APENDICE G — MATRIZES DE CORRELACOES

Nas tabelas a seguir estdo reproduzidas as matrizes de correlagdes calculadas através do
modelo de Ledoit e Wolf (2003), conforme o procedimento descrito no item 5.1. A
numeragdo apresentada nas tabelas coincide com aquela constante no Quadro 5.1 e os
periodos referem-se aqueles indicados na Figura 5.1.

Tabela G.1 — Matriz de correlagdes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os resultados referem-
se ao primeiro periodo do horizonte de investimentos (usados para formacéo da carteira inicial). Todos 0s
valores estdo aproximados.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1,00 0,37 0,23 0,29 0,19 031 0,38 0,40 0,30 0,34 0,26 0,29 023 0,23 0,23 0,27 041
0,37 1,00 0,31 0,34 0,29 043 055 0,65 042 046 031 044 032 032 031 0,40 0,59
0,23 0,31 1,00 0,24 0,18 0,28 036 0,34 0,23 0,32 0,21 0,27 0,20 0,20 0,26 0,27 0,35
0,29 0,34 0,24 1,00 0,23 0,35 041 0,39 0,31 0,34 0,22 0,32 0,22 0,23 0,25 0,31 042
0,19 0,29 0,18 0,23 1,00 0,25 033 0,33 0,23 0,26 0,16 0,26 0,17 0,19 0,20 0,26 0,33
0,31 043 028 035 0,25 1,00 0,51 0,49 0,36 0,40 0,28 043 0,32 0,29 0,31 0,39 0,54
0,38 055 036 041 033 051 1,00 0,60 045 050 033 055 0,36 0,33 0,38 0,53 0,69
0,40 0,65 034 0,39 033 049 060 1,00 046 049 035 050 036 0,32 0,36 045 0,63
0,30 042 023 031 0,23 0,36 045 0,46 100 036 024 035 027 0,23 0,27 0,34 0,46
10 0,34 046 032 034 026 040 050 0,49 036 1,00 0,31 0,37 0,29 0,29 0,28 0,37 0,49
11 0,26 031 0,21 0,22 0,16 0,28 0,33 0,35 0,24 0,31 1,00 0,27 0,23 0,19 0,20 0,24 0,33
12 0,29 044 0,27 032 026 043 055 050 035 0,37 027 1,00 0,28 0,26 0,32 0,40 0,56
13 0,23 032 0,20 0,22 0,17 0,32 0,36 0,36 027 0,29 0,23 0,28 1,00 0,20 0,24 0,25 0,36
14 0,23 0,32 0,20 0,23 0,19 0,29 0,33 0,32 0,23 0,29 0,19 0,26 0,20 1,00 0,21 0,23 0,37
15 0,23 0,31 0,26 0,25 0,20 0,31 0,38 0,36 0,27 0,28 0,20 0,32 0,24 0,21 1,00 0,28 0,41
16 0,27 040 027 031 0,26 0,39 053 0,45 0,34 037 024 0,40 025 0,23 0,28 1,00 0,50
17 0,41 0,59 035 0,42 0,33 0,54 0,69 0,63 0,46 0,49 0,33 0,56 0,36 0,37 0,41 0,50 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

O©Co~NOOTA,WNBE

Tabela G.2 — Matriz de correlagfes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os resultados referem-
se ao segundo periodo do horizonte de investimentos (usados para o primeiro rebalanceamento das carteiras).
Todos os valores estdo aproximados.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1,00 0,36 0,22 027 0,19 0,30 0,37 039 0,28 0,33 0,26 0,28 0,23 0,26 0,22 0,27 0,40
0,36 1,00 0,31 0,33 0,29 0,44 0,54 0,66 042 047 032 044 0,32 0,35 0,31 0,40 0,59
0,22 0,31 1,00 0,22 0,18 0,27 0,35 0,34 0,23 0,31 0,21 0,26 0,19 0,24 0,26 0,26 0,34
0,27 0,33 0,22 1,00 0,23 0,35 0,39 0,39 0,30 0,34 0,23 0,31 0,22 0,26 0,25 0,30 0,40
0,19 0,29 0,18 0,23 1,00 0,25 0,33 0,33 0,23 0,26 0,17 0,26 0,17 0,23 0,20 0,26 0,33
0,30 0,44 0,27 035 025 1,00 0,51 0,49 0,36 0,40 0,29 042 0,32 0,33 0,31 0,40 0,54
0,37 0,54 0,35 0,39 0,33 0,51 1,00 0,60 0,44 0,49 0,33 054 0,34 0,38 0,38 0,53 0,67
0,39 0,66 0,34 0,39 033 049 060 1,00 0,45 0,49 036 049 0,35 0,37 0,36 045 0,62
0,28 042 0,23 0,30 0,23 0,36 0,44 0,45 1,00 036 0,25 0,35 0,26 0,27 0,27 0,34 0,45
10 0,33 047 031 0,34 0,26 0,40 049 049 0,36 1,00 0,31 0,36 0,28 0,33 0,29 0,37 0,49
11 0,26 032 021 0,23 0,17 0,29 0,33 0,36 0,25 0,31 1,00 0,28 0,23 0,21 0,21 0,26 0,33
12 0,28 044 026 031 0,26 042 054 049 035 036 0,28 1,00 0,27 030 0,32 0,40 0,56
13 0,23 0,32 0,19 0,22 0,17 0,32 0,34 0,35 0,26 0,28 0,23 0,27 1,00 0,23 0,24 0,25 0,35
14 0,26 035 0,24 0,26 0,23 0,33 038 0,37 0,27 033 0,21 0,30 0,23 1,00 0,24 0,27 0,40
15 0,22 0,31 026 0,25 0,20 0,31 0,38 0,36 0,27 0,29 0,21 0,32 0,24 0,24 1,00 0,29 041
16 0,27 0,40 026 0,30 0,26 0,40 053 045 0,34 037 0,26 040 025 0,27 0,29 1,00 0,50
17 0,40 0,59 0,34 0,40 0,33 0,54 0,67 0,62 045 049 0,33 0,56 0,35 0,40 0,41 0,50 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela G.3 — Matriz de correlagdes calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os resultados referem-
se ao terceiro periodo do horizonte de investimentos (usados para o segundo rebalanceamento das carteiras).

Todos os valores estdo aproximados.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

OCoOoO~NouThWwWN P

17

1,00
0,38
0,30
0,31
0,21
0,32
0,41
0,42
0,28
0,35
0,28
0,29
0,28
0,30
0,27
0,27
0,42

0,38
1,00
0,37
0,35
0,30
0,44
0,53
0,69
0,40
0,46
0,32
0,44
0,34
0,38
0,34
0,36
0,59

0,30
0,37
1,00
0,28
0,22
0,33
0,42
0,40
0,25
0,34
0,25
0,31
0,27
0,31
0,35
0,26
0,40

0,31
0,35
0,28
1,00
0,26
0,38
0,41
0,41
0,31
0,35
0,26
0,34
0,26
0,31
0,30
0,27
0,43

0,21
0,30
0,22
0,26
1,00
0,28
0,35
0,34
0,23
0,27
0,19
0,28
0,19
0,25
0,25
0,26
0,34

0,32
0,44
0,33
0,38
0,28
1,00
0,54
0,51
0,36
0,40
0,31
0,46
0,36
0,36
0,36
0,37
0,56

0,41
0,53
0,42
0,41
0,35
0,54
1,00
0,60
0,42
0,47
0,34
0,56
0,39
0,40
0,43
0,52
0,69

0,42
0,69
0,40
0,41
0,34
0,51
0,60
1,00
0,44
0,47
0,37
0,50
0,39
0,40
0,40
0,40
0,63

0,28
0,40
0,25
0,31
0,23
0,36
0,42
0,44
1,00
0,34
0,24
0,33
0,28
0,27
0,28
0,31
0,43

0,35
0,46
0,34
0,35
0,27
0,40
0,47
0,47
0,34
1,00
0,32
0,34
0,28
0,34
0,30
0,33
0,46

0,28
0,32
0,25
0,26
0,19
0,31
0,34
0,37
0,24
0,32
1,00
0,29
0,26
0,24
0,25
0,23
0,34

0,29
0,44
0,31
0,34
0,28
0,46
0,56
0,50
0,33
0,34
0,29
1,00
0,31
0,34
0,37
0,37
0,58

0,28
0,34
0,27
0,26
0,19
0,36
0,39
0,39
0,28
0,28
0,26
0,31
1,00
0,28
0,29
0,24
0,39

0,30
0,38
0,31
0,31
0,25
0,36
0,40
0,40
0,27
0,34
0,24
0,34
0,28
1,00
0,29
0,24
0,44

0,27
0,34
0,35
0,30
0,25
0,36
0,43
0,40
0,28
0,30
0,25
0,37
0,29
0,29
1,00
0,29
0,47

0,27
0,36
0,26
0,27
0,26
0,37
0,52
0,40
0,31
0,33
0,23
0,37
0,24
0,24
0,29
1,00
0,47

0,42
0,59
0,40
0,43
0,34
0,56
0,69
0,63
0,43
0,46
0,34
0,58
0,39
0,44
0,47
0,47
1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela G.4 — Matriz de correla¢des calculada a partir do modelo de Ledoit e Wolf (2003). Os resultados referem-
se ao quarto periodo do horizonte de investimentos (usados para o terceiro rebalanceamento das carteiras). Todos
0s valores estdo aproximados.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17
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1,00
0,39
0,32
0,31
0,22
0,34
0,41
0,42
0,30
0,35
0,28
0,32
0,28
0,30
0,28
0,28
0,43

0,39
1,00
0,41
0,38
0,32
0,48
0,57
0,70
0,43
0,50
0,36
0,49
0,35
0,41
0,39
0,40
0,62

0,32
0,41
1,00
0,32
0,24
0,38
0,46
0,44
0,29
0,38
0,30
0,37
0,29
0,33
0,36
0,31
0,46

0,31
0,38
0,32
1,00
0,27
0,40
0,43
0,43
0,33
0,37
0,28
0,37
0,27
0,32
0,32
0,29
0,45

0,22
0,32
0,24
0,27
1,00
0,30
0,36
0,36
0,25
0,29
0,22
0,30
0,20
0,25
0,26
0,26
0,36

0,34
0,48
0,38
0,40
0,30
1,00
0,56
0,54
0,39
0,44
0,35
0,49
0,35
0,39
0,39
0,39
0,59

0,41
0,57
0,46
0,43
0,36
0,56
1,00
0,63
0,44
0,50
0,37
0,58
0,39
0,43
0,46
0,52
0,70

0,42
0,70
0,44
0,43
0,36
0,54
0,63
1,00
0,47
0,51
0,41
0,54
0,40
0,43
0,45
0,44
0,66

0,30
0,43
0,29
0,33
0,25
0,39
0,44
0,47
1,00
0,38
0,28
0,37
0,28
0,30
0,31
0,33
0,46

0,35
0,50
0,38
0,37
0,29
0,44
0,50
0,51
0,38
1,00
0,34
0,40
0,30
0,37
0,35
0,36
0,50

0,28
0,36
0,30
0,28
0,22
0,35
0,37
0,41
0,28
0,34
1,00
0,34
0,27
0,26
0,28
0,26
0,38

0,32
0,49
0,37
0,37
0,30
0,49
0,58
0,54
0,37
0,40
0,34
1,00
0,32
0,37
0,40
0,39
0,60

0,28
0,35
0,29
0,27
0,20
0,35
0,39
0,40
0,28
0,30
0,27
0,32
1,00
0,28
0,29
0,25
0,40

0,30
0,41
0,33
0,32
0,25
0,39
0,43
0,43
0,30
0,37
0,26
0,37
0,28
1,00
0,32
0,27
0,46

0,28
0,39
0,36
0,32
0,26
0,39
0,46
0,45
0,31
0,35
0,28
0,40
0,29
0,32
1,00
0,33
0,49

0,28
0,40
0,31
0,29
0,26
0,39
0,52
0,44
0,33
0,36
0,26
0,39
0,25
0,27
0,33
1,00
0,48

0,43
0,62
0,46
0,45
0,36
0,59
0,70
0,66
0,46
0,50
0,38
0,60
0,40
0,46
0,49
0,48
1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE H — RESULTADOS DO USO DO MODELO GARCH(1,1)

Nas proximas tabelas estdo reproduzidos os resultados da aplicacdo do modelo
GARCHY(1,1) as acOes elencadas no Capitulo 5. Os periodos referidos estdo definidos na

Figura 5.1 e a notacdo coincide com aquela adotada no item 2.2, expressoes (2.32) e (2.33).

Tabela H.1 — Resultados da aplicagdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao primeiro periodo do horizonte de
investimento. Todos o0s valores estdo aproximados.

~ V. p (Valor (\Valor
Agao o B Y ® Anualizado) a A;Pualizado)

AMBV4 0,7542 0,0895 0,1563 3,34 10 23,21% 0,156 12,70%
BBAS3 0,7588 0,1099 0,1314 4,07°10° 27,94% 0,131 15,50%
BRKM5 0,6195 0,1925 0,1880 9,09 10° 34,92% 0,188 27,20%
BRTO4 0,0650 0,1502 0,7848 3,08 10 31,42% 0,785 21,22%
ELET6 0,6857 0,2773 0,0370 1,88°10° 35,83% 0,037 39,22%
FIBR3 0,7883 0,0973 0,1144 7,25°10° 40,02% 0,114 13,81%
GGBR4 0,5923 0,0960 0,3117 1,41 10" 33,74% 0,312 13,63%
ITUB4 0,7136 0,0921 0,1943 5,66 107 27,12% 0,194 13,04%
JBSS3 0,5762 0,1198 0,3040 1,85 10 39,23% 0,304 16,98%
LAME4 0,7880 0,0729 0,1390 6,6510° 34,74% 0,139 10,31%
PCAR4 0,8341 0,0600 0,1059 3,47°10° 28,70% 0,106 8,501%
PETR3 0,8942 0,0495 0,0563 1,55 10° 26,30% 0,056 7,003%
TAMM4 0,9278 0,0400 0,0322 2,35°10° 42,91% 0,032 5,704%
TIMP3 0,0855 0,7265 0,1880 2,39°10" 56,67% 0,188 102,7%
UGPA3 0,9211 0,0377 0,0412 7,72°10° 21,75% 0,041 5,302%
USIM3 0,6839 0,1262 0,1898 1,26 10" 40,94% 0,190 17,90%
VALE3 0,6707 0,0998 0,2295 7,85 107 29,34% 0,230 14,11%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela H.2 — Resultados da aplicacdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao segundo periodo do horizonte de
investimento.

. Vip (Valor (Valor
Agao a p Y o Anualizado) 2 A;pualizado)
AMBV4 0,76072 0,08473 0,15455 3,31°10° 23,24% 0,1545 11,98%
BBAS3 0,75541 0,11235 0,13224 4,17 -10° 28,18% 0,1322 15,89%
BRKMS 0,60052 0,19710 0,20237 9,83°10° 34,99% 0,2024 27,87%
BRTO4 0,07268 0,15099 0,77633 3,01-10* 31,25% 0,7763 21,35%
ELET6 0,68707 0,27041 0,04252 1,97 10° 34,20% 0,0425 38,24%
FIBR3 0,78867 0,09544 0,11589 7,26 10° 39,73% 0,1159 13,50%
GGBR4 0,60080 0,08888 0,31031 1,40 10" 33,73% 0,3103 12,57%
ITUB4 0,70237 0,09362 0,20401 5,99 107 27,20% 0,2040 13,24%
JBSS3 0,57172 0,12048 0,30781 1,91-10* 39,58% 0,3078 17,04%
LAME4 0,79090 0,07124 0,13786 6,55 10° 34,61% 0,1379 10,07%
PCAR4 0,83412 0,06000 0,10588 3,45 10 28,66% 0,1059 8,490%
PETR3 0,89885 0,04927 0,05188 1,41°10° 26,15% 0,0519 6,970%
TAMM4 0,93125 0,04000 0,02875 2,05°10° 42,41% 0,0288 5,660%
TIMP3 0,08413 0,71539 0,20048 2,38 10 54,65% 0,2005 101,2%
UGPA3 0,93139 0,03488 0,03374 6,18 10 21,49% 0,0337 4,930%
USIM3 0,68391 0,12363 0,19246 1,27 -10* 40,71% 0,1925 17,48%
VALE3 0,68806 0,11187 0,20007 6,71°10° 29,06% 0,2001 15,82%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela H.3 — Resultados da aplicagdo do modelo GARCH(1,1) referentes ao terceiro periodo do horizonte de
investimento.

~ V. p (Valor ¢ (Valor
Agao o B ¥ ® Anualizado) Anualizado)

AMBV4 0,62994 0,16102 0,20904 5,00 107 24,13% 0,2090 22,77%
BBAS3 0,75967 0,13825 0,10208 3,20 10 29,25% 0,1021 19,55%
BRKM5 0,54491 0,22863 0,22645 1,10 10 35,11% 0,2265 32,33%
BRTO4 0,10848 0,15572 0,73580 3,00 10" 32,20% 0,7358 22,02%
ELET6 0,68431 0,27080 0,04489 2,10°10° 35,21% 0,0449 38,30%
FIBR3 0,80805 0,12347 0,06848 5,05°10° 42,19% 0,0685 17,46%
GGBR4 0,75063 0,12575 0,12361 6,04 10° 35,51% 0,1236 17,78%
ITUB4 0,77097 0,15753 0,07150 1,99 10° 29,13% 0,0715 22,28%
JBSS3 0,60182 0,12083 0,27735 1,70 10" 39,33% 0,2774 17,09%
LAME4 0,69483 0,14663 0,15855 8,00 107 35,25% 0,1585 20,74%
PCAR4 0,23942 0,05500 0,70558 2,40 10™ 29,17% 0,7056 7,780%
PETR3 0,80935 0,09790 0,09274 3,00 10° 28,19% 0,0927 13,85%
TAMM4 0,92584 0,02927 0,04489 4,00 107 46,27% 0,0449 4,140%
TIMP3 0,40669 0,33635 0,25695 1,50 10" 38,56% 0,2570 47,57%
UGPA3 0,75733 0,12430 0,11837 3,05 107 23,54% 0,1184 17,58%
UsIM3 0,57901 0,19380 0,22720 1,60 10" 42,65% 0,2272 27,41%
VALE3 0,76256 0,13431 0,10313 4,00°10° 30,20% 0,1031 18,99%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela H.4 — Resultados da aplicacdo do modelo GARCHY(1,1) referentes ao quarto periodo do horizonte de
investimento.

. Vip (Valor o (Valor
Acao a p ¥ ® Anualizado) Anualizado)

AMBV4  0,70614 0,13508 015879 3,98 10 24,36% 0,1588 19,10%
BBAS3 0,78291 0,13303 0,08406  3,0510° 30,24% 0,0841 18,81%
BRKM5  0,62800 0,21175 0,16025 8,00 10° 36,24% 0,1603 29,95%
BRTO4 0,07829 0,15095 0,77077 3,30 10" 32,81% 0,7708 21,35%
ELET6 0,69769 0,26011 004219  2,02°10° 37,32% 0,0422 36,79%
FIBR3 0,81369 0,11124 0,07508 5,00 10° 41,88% 0,0751 15,73%
GGBR4 0,76581 0,11938 011480  6,01°10° 35,74% 0,1148 16,88%
ITUB4 0,82645 0,10393 0,06962 3,00 10° 30,19% 0,0696 14,70%
JBSS3 0,63508 0,11159 0,25333 1,60 10" 39,58% 0,2533 15,78%
LAME4  0,79488 0,09618 0,10893 6,04 10° 36,63% 0,1089 13,60%
PCAR4 0,96556 0,01555 0,01889 1,00 10° 30,45% 0,0189 2,200%
PETR3 0,77783 0,11736 0,10481 3,00 10° 28,67% 0,1048 16,60%
TAMM4  0,61923 0,04221 0,33855 2,70 10" 45,15% 0,3386 5,970%
TIMP3 0,31289 0,35251 0,33459 2,00 10" 38,91% 0,3346  49,85%
UGPA3 0,79785 0,11507 0,08707 2,07 °10° 24,02% 0,0871 16,27%
USIM3 0,37775 0,26964 035261 2,70 10" 44,20% 0,3526 38,13%
VALE3 0,75735 0,13476 0,10789 3,96 10° 30,14% 0,1079 19,06%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Finalizando a apresentacdo dos resultados, € pertinente salientar que todas as funcdes

derivadas do GARCH(1,1) foram deduzidas através do Método da Maxima Verossimilhanca,

conforme sugestdo de Hull (2008), com auxilio do software Solver®, presente no software

MS Excel 2007®. Para andlise da significancia dos resultados, o teste de Ljung-Box foi

empregado, conforme a discussao realizada no item 5.1.
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APENDICE | — OPCOES UTILIZADAS NA APLICACAO PRATICA

No presente apéndice encontram-se as opcdes que foram precificadas e utilizadas para
composicao das carteiras montadas durante a fase de aplicacdo pratica do modelo e do sistema
desenvolvidos para os fins do trabalho. No que tange aos valores de entrada para realizacao
dos calculos, foi empregada uma taxa DI anualizada constante e igual a 12,50% para o
primeiro conjunto de opcdes, ao passo que foi usada uma taxa DI de 12,25% para o0 segundo e
0 terceiro conjunto e uma taxa DI de 12,00% para o quarto. Essa modificacdo mostrou-se
necessaria em funcdo dos deslocamentos sofridos na estrutura a termo da taxa DI decorrentes
das expectativas do mercado e sinalizacdes feitas pelo Banco Central brasileiro sobre sua
posicdo em relacdo a inflacdo e ao caminho que deveria ser seguido pela taxa SELIC.

E imprescindivel salientar que a volatilidade implicita exibida nas tabelas é aquela que,
se substituida na formula de Black e Scholes (1973), fornece o preco previsto pelo modelo
resultante da unido dos modelos CEV e GARCH(1,1), o qual foi usado na aplicacdo pratica e

se encontra expresso matematicamente mediante as equac@es (5.1) e (5.2).

Tabela 1.1 — Opcdes européias de venda utilizadas para protecdo das posi¢des em renda variavel da carteira
inicial (valores aproximados).

Preco da Iggggodf Volatilidade

Preco Inicial Preco de Volatilidade Opcéo - Modelo de Implicita —

Acéo d ~ 1 Exercicio da deLongo  Modelo CEV Modelo de

a Acdo Obcio? 3 . Black e

p¢éo Prazo Unido com Scholes Black e
GARCH(1,1) (1973) Scholes
AMBV4 R$ 51,40 R$ 49,61 23,22% R$ 0,85 R$ 0,99 21,40%
BBAS3 R$ 27,30 R$ 26,16 27,95% R$ 0,50 R$ 0,67 23,80%
BRKM5 R$ 21,15 R$ 20,04 34,92% R$ 0,49 R$ 0,69 28,88%
BRTO4 R$ 14,20 R$ 13,53 31,43% R$ 0,36 R$ 041 29,22%
ELET6 R$ 2521 R$ 23,86 35,81% R$ 0,26 R$ 0,85 20,20%
FIBR3 R$ 20,60 R$ 19,37 39,96% R$ 0,59 R$ 0,79 33,82%
GGBR4 R$ 16,60 R$ 15,76 33,72% R$ 0,48 R$ 0,52 31,92%
ITUB4 R$ 3545 R$ 34,01 27,10% R$ 0,69 R$ 0,84 24,30%
JBSS3 R$ 525 R$ 494 39,21% R$ 0,18 R$ 0,20 36,82%
LAME4 R$ 14,26 R$ 13,52 34,72% R$ 041 R$ 0,46 31,82%
PCAR4 R$ 68,50 R$ 65,55 28,74% R$ 2,95 R$ 1,75 38,99%
PETR3 R$ 26,07 R$ 25,04 26,31% R$ 0,46 R$ 0,59 22,85%
TAMM4  R$ 36,86 R$ 34,49 42,87% R$ 1,05 R$ 1,54 34,44%
TIMP3 R$ 8,79 R$ 8,04 56,59% R$ 0,15 R$ 0,50 31,60%
UGPA3 R$ 27,62 R$ 26,72 21,74% R$ 0,39 R$ 0,48 19,44%
USIM3 R$ 22,81 R$ 21,41 40,91% R$ 0,76 R$ 0,90 36,78%
VALE3 R$ 51,45 R$ 49,18 29,35% R$ 1,31 R$ 1,35 28,76%

" Preco de fechamento do dia 07/07/2011, ja considerados todos os proventos associados a agao.

2 Relativo a uma opgdo com prazo de maturidade igual a 60 dias Gteis, contados a partir do dia 08/07/2011.
¥ Valor anualizado, usado para calcular o preco da opcéo através do modelo de Black e Scholes (1973).
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 1.2 — Opgdes européias de venda utilizadas para protecdo das posi¢des em renda variavel da carteira do
segundo periodo, formada ap6s o primeiro rebalanceamento (valores aproximados).

Preco da I;reggodii Volatilidade

Preco Inicial Prego_de Volatilidade Opcéo - Mo%gelo de Implicita —

Acéo da Acol Exercicio da deLongo  Modelo CEV Black e Modelo de
¢ Opcéo? Prazo’ Unido com Schol Black e
GARCH(L,1) (ig%e)s Scholes
AMBV4 R$ 46,90 R$ 45,26 23,24% R$ 0,95 R$ 0,91 23,70%
BBAS3 R$ 25,74 R$ 24,66 28,18% R$ 0,70 R$ 0,65 29,31%
BRKM5 R$ 18,85 R$ 17,86 34,99% R$ 0,62 R$ 0,62 34,80%
BRTO4 R$ 12,92 R$ 12,31 31,25% R$ 0,39 R$ 0,37 32,39%
ELET6 R$ 22,85 R$ 21,62 34,20% R$ 0,37 R$ 0,72 24,58%
FIBR3 R$ 18,10 R$ 17,02 39,73% R$ 0,51 R$ 0,69 33,55%
GGBR4 R$ 14,23 R$ 13,51 33,73% R$ 0,41 R$ 045 32,24%
ITUB4 R$ 31,06 R$ 29,79 27,20% R$ 0,71 R$ 0,75 26,47%
JBSS3 R$ 4,69 R$ 441 39,58% R$ 0,21 R$ 0,18 42,86%
LAME4 R$ 13,68 R$ 12,96 34,61% R$ 0,39 R$ 044 32,30%
PCAR4 R$ 63,85 R$ 61,10 28,66% R$ 1,59 R$ 1,64 28,21%
PETR3 R$ 26,06 R$ 25,03 26,15% R$ 0,45 R$ 0,59 22,67%
TAMM4 R$ 32,29 R$ 30,22 42,41% R$ 0,92 R$ 1,33 34,44%
TIMP3 R$ 8,95 R$ 8,19 54,65% R$ 0,11 R$ 0,48 27,16%
UGPA3 R$ 27,15 R$ 26,27 21,49% R$ 0,32 R$ 0,47 18,00%
USIM3 R$ 21,29 R$ 19,98 40,71% R$ 0,74 R$ 0,84 37,84%
VALE3 R$ 51,15 R$ 48,90 29,06% R$ 0,86 R$ 1,33 23,22%

' Preco de fechamento do dia 28/07/2011, ja considerados todos os proventos associados & aco.

2 Relativo a uma opcao com prazo de maturidade igual a 60 dias Gteis, contados a partir do dia 29/07/2011.
® Valor anualizado, usado para calcular o preco da opgdo através do modelo de Black e Scholes (1973).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1.3 — Opgdes européias de venda utilizadas para protecdo das posi¢des em renda varivel da carteira do
terceiro periodo, formada apds o segundo rebalanceamento (valores aproximados).

Preco da

Preco da Opcio - Volatilidade

Preco Inicial Prego_de Volatilidade Opcéo - Modelo de Implicita —

Acéo da Acol Exercicio da deLongo  Modelo CEV Black e Modelo de
¢ Opc&o? Prazo’ Unido com Schol Black e
GARCH(L,1) (iggs?)s Scholes
AMBV4 R$ 51,40 R$ 49,54 24,13% R$ 1,39 R$ 1,05 28,11%
BBAS3 R$ 25,19 R$ 24,10 29,25% R$ 1,05 R$ 0,67 38,18%
BRKM5 R$ 17,31 R$ 16,40 35,11% R$ 0,63 R$ 0,57 36,98%
BRTO4 R$ 11,75 R$ 11,18 32,20% R$ 0,31 R$ 0,35 30,04%
ELET6 R$ 21,24 R$ 20,12 35,21% R$ 0,62 R$ 0,71 32,77%
FIBR3 R$ 14,20 R$ 13,30 42,19% R$ 0,92 R$ 0,59 55,90%
GGBR4 R$ 12,68 R$ 12,01 35,51% R$ 0,86 R$ 0,43 55,35%
ITUB4 R$ 27,97 R$ 26,75 29,13% R$ 1,52 R$ 0,73 45,53%
JBSS3 R$ 4,13 R$ 3,89 39,33% R$ 0,14 R$ 0,16 37,24%
LAME4 R$ 14,10 R$ 13,35 35,25% R$ 0,49 R$ 0,47 35,92%
PCAR4 R$ 60,40 R$ 57,76 29,17% R$ 1,65 R$ 1,59 29,79%
PETR3 R$ 22,20 R$ 21,26 28,19% R$ 0,90 R$ 0,56 37,32%
TAMMA4 R$ 29,13 R$ 27,11 46,27% R$ 1,80 R$ 1,34 55,72%
TIMP3 R$ 8,56 R$ 8,06 38,56% R$ 0,29 R$ 0,32 36,47%
UGPA3 R$ 27,32 R$ 26,35 23,54% R$ 1,11 R$ 0,54 35,96%
USIM3 R$ 22,65 R$ 21,20 42,65% R$ 2,14 R$ 0,95 73,10%
VALE3 R$ 42,51 R$ 40,58 30,20% R$ 1,76 R$ 1,17 38,41%

'Preco de fechamento do dia 18/08/2011, ja considerados todos os proventos associados & aco.

2 Relativo a uma opcao com prazo de maturidade igual a 60 dias Uteis, contados a partir do dia 19/08/2011.
® Valor anualizado, usado para calcular o preco da op¢do através do modelo de Black e Scholes (1973).
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 1.4 — Opcdes européias de venda utilizadas para protecdo das posicoes em renda variavel da carteira do
quarto periodo, formada ap6s o terceiro rebalanceamento (valores aproximados).

Preco da Fgngodf Volatilidade

Preco Inicial Preco de Volatilidade Opcéo - Mo%gelo de Implicita —

Acéo d ~ 1 Exercicio da deLongo  Modelo CEV Modelo de

a Agdo Obcio? 3 . Black e

pcéo Prazo Unido com Scholes Black e
GARCH(1,1) (1973) Scholes
AMBV4 R$ 53,65 R$ 51,71 24,36% R$ 0,82 R$ 1,13 20,68%
BBAS3 R$ 26,83 R$ 25,66 30,24% R$ 1,11 R$ 0,76 38,01%
BRKM5 R$ 17,24 R$ 16,33 36,24% R$ 041 R$ 0,61 29,22%
BRTO4 R$ 11,24 R$ 10,70 32,81% R$ 0,32 R$ 0,35 31,10%
ELET6 R$ 21,00 R$ 19,89 37,32% R$ 1,06 R$ 0,78 45,14%
FIBR3 R$ 15,38 R$ 14,41 41,88% R$ 0,87 R$ 0,63 51,08%
GGBR4 R$ 14,04 R$ 13,29 35,74% R$ 0,61 R$ 0,48 41,26%
ITUB4 R$ 29,11 R$ 27,84 30,19% R$ 1,32 R$ 0,82 40,36%
JBSS3 R$ 4,17 R$ 3,92 39,58% R$ 0,15 R$ 0,16 37,58%
LAME4 R$ 15,30 R$ 14,49 36,63% R$ 0,88 R$ 0,55 49,41%
PCAR4 R$ 63,85 R$ 61,06 30,45% R$ 2,26 R$ 1,83 34,52%
PETR3 R$ 22,03 R$ 21,10 28,67% R$ 0,64 R$ 0,58 30,43%
TAMMA4 R$ 34,80 R$ 32,38 45,15% R$ 1,47 R$ 1,54 44,05%
TIMP3 R$ 9,13 R$ 8,60 38,91% R$ 0,47 R$ 0,35 46,63%
UGPA3 R$ 29,00 R$ 27,97 24,02% R$ 1,18 R$ 0,60 35,69%
USIM3 R$ 23,95 R$ 22,42 44,20% R$ 2,42 R$ 1,07 76,70%
VALE3 R$ 45,89 R$ 43,81 30,14% R$ 1,36 R$ 1,27 31,38%

! Preco de fechamento do dia 09/09/2011, ja considerados todos os proventos associados & aco.

2 Relativo a uma opgdo com prazo de maturidade igual a 60 dias Gteis, contados a partir do dia 12/09/2011.
® Valor anualizado, usado para calcular o preco da opcdo através do modelo de Black e Scholes (1973).
Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE J — CARTEIRAS GERADAS POR REBALANCEAMENTO

Nos gréaficos seguintes, é possivel visualizar a composi¢édo e a distribuicdo dos retornos
acumulados no horizonte de investimento definido no Capitulo 5 (vide Figura 5.1) de cada
uma das carteiras formadas ao decorrer da aplicacdo préatica (os graficos associados as
carteiras iniciais se situam no Capitulo 5).

Composicao da Carteira Defensiva Apds o Primeiro Rebalanceamento

M Caixa H BBAS3
ITUB4; 0,00%
T M VALE3 H UGPA4
aixa; A (]
JBSS3; 0,00% ETIMP3 H AMBV4

GGBR4; 0,00% B BRKM5 m USIM3
FIBR3; 0,78%/
ELET6; 0,79%
Opgoes; 1,60%
TAMM4; 2,58%

u PCAR4 H LAME4

H BRTO4 uTAMM4

B Opgdes M ELET6
LAME4; 5,17%
[ FIBR3 B GGBR4

PCAR4; 5,51%
JBSS3 = ITUB4

Figura J.1 — Composicdo da carteira defensiva apds o primeiro rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Composi¢ao da Carteira Defensiva Apds o Segundo Rebalanceamento

USIM3; 0,00% M Caixa H AMBV4
PETR3; 0,00% H PCAR4 HTIMP3
BRTO4; 0,00% Caixa; 30,02%
H BBAS3 B UGPA4
JBSS3; 0,00%
M VALE3 H LAME4

ITUB4; 0,00%
GGBR4; 0,00%
FIBR3; 0,00%

Opgoes; 2,52%

uTAMM4 B BRKM5

W ELET6  Opgdes

B BRTO4 HFIBR3

1 GGBR4 m|TUB4

mJBSS3 W PETR3

musim3

Figura J.2 — Composi¢do da carteira defensiva ap6s o segundo rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Composigao da Carteira Defensiva Apds o Terceiro Rebalanceamento
H Caixa ETAMM4
PETR3; 0,00% TAMM4; 7,43% H AMBVA4 m PCAR4
1B353; 0,00% Caixa; 30,01% EBRKMS B UGPA4
ITUB4; 0,009
UB4; 0,00% u TIMP3 u LAME4
GGBR4; 0,00%
FIBR3; 0,00%
BRTOA; 0,00% u VALE3 m BBAS3
ELET6; 2,76% H USIM3 H Opgdes
F-3 . 0,
Opgdes; 2,80% W ELET6 u BRTO4
USIMS3; 4,06%
[ | | |
BBAS3; 5,03% BRKMS; 6,93% FIBR3 GGBRA
| | [ |
VALE3; 6,16% ITUB4 JBSS3
. 0,
LAMEA4; 6,68% UGPA4; 6,87% # PETR3
Figura J.3 — Composicdo da carteira defensiva ap6s o terceiro rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.
Composi¢ao da Carteira Agressiva Apds o Primeiro Rebalanceamento
AMBV4; 7,46% M Caixa ETIMP3
= AMBVA4 B UGPA4
PETR3; 0,00% UGPA4; 7,43%
m VALE3 = LAME4
JBSS3; 0,00% Caixa; 16,86%
GGBR4; 0,00% H BRKMS ETAMM4
FIBR3; 0,00%
u PCAR4 m BBAS3
ELET6; 3,20%
= USIM3 m BRTO4
. 0,
ITUB4; 4,50% HITUB4 HELET6
BRTO4; 4,50%
BRKMS; 7,36% u FIBR3 H GGBR4
USIM3; 4,96%
TAMMA4; 7,23% i JBSS3 @ PETR3
Figura J.4 — Composicdo da carteira agressiva ap6s o primeiro rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.
Composigao da Carteira Agressiva Apds o Segundo Rebalanceamento
M Caixa B BRKM5
PETR3; 0,00% = AMBV4 u LAME4
Caixa; 25,20%
’ ’ . .
1BSS3; 0,00% PCAR4 TAMM4
GGBR4; 0,00% H BBAS3 B UGPA4
FIBR3; 0,00%
ELET6; 1,89% ETIMP3 HVALE3
ITUB4; 2,40% u BRTO4 = USIM3
USIM3; 2,53%
HITUB4 HELET6
BRTO4; 2,66%  FIBR3 H GGBR4
mJBSS3 u PETR3

Figura J.5 — Composic¢do da carteira agressiva apds o segundo rebalanceamento.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Composi¢ao da Carteira Agressiva Apds o Terceiro Rebalanceamento

PETR3; 0,00%

JBSS3; 0,00%
Caixa; 29,78%

GGBR4; 0,00%

ITUB4; 0,00%
FIBR3; 0,00%

ELET6; 1,00%

BRTO4; 1,00%

M Caixa

B UGPA4

H LAME4

ETAMM4

I BBAS3

m USIM3

B ELET6

1 GGBR4

W JBSS3

HAMBV4

H PCAR4

ETIMP3

B BRKM5

B VALE3

H BRTO4

HFIBR3

mITUB4

W PETR3

Figura J.6 — Composic¢do da carteira agressiva ap6s o terceiro rebalanceamento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Distribuicao de Probabilidade dos Retornos Acumulados no Horizonte de
Investimento da Carteira Defensiva Apds o Primeiro Rebalanceamento

15,00%

Freqiiéncia

10,00%

Intervalos de Retorno da Carteira no Horizonte de Tempo do Investimento

Figura J.7 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de investimento da carteira

defensiva ap6s o primeiro rebalanceamento.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Distribuicao de Probabilidade dos Retornos Acumulados no Horizonte de
Investimento da Carteira Defensiva Apés o Segundo Rebalanceamento

35,00%

30,00%

Freqgiiéncia

10,00%

5,00%

Intervalos de Retorno da Carteira no Horizonte de Tempo do Investimento

Figura J.8 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de investimento da carteira
defensiva ap6s o segundo rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Distribuicao de Probabilidade dos Retornos Acumulados no Horizonte de
Investimento da Carteira Defensiva Apds o Terceiro Rebalanceamento

Freqiiéncia

Intervalos de Retorno da Carteira no Horizonte de Tempo do Investimento

Figura J.9 — Distribuicdo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de investimento da carteira
defensiva ap0s o terceiro rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Distribuicao de Probabilidade dos Retornos Acumulados no Horizonte de
Investimento da Carteira Agressiva Apés o Primeiro Rebalanceamento

16,00% === === oo oo m o o oo

14,00% — - - - - mm e LT

12,00%

10,00%

Freqiiéncia
»
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o
N

6,00%

4,00%

2,00%

0,00%

\o oo oo oo
?"\ /\0'\ 6\ Q;»'\ o
I\ % \ v’\,\ I\ \ I\ \

e 2 > 2 (R
«0\‘) ° k’c\o 6@\0 b’c\o . 0,\0
(\0 A 0;1,‘ 0;\ \ b:\" >
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Intervalos de Retorno da Carteira no Horizonte de Tempo do Investimento

Figura J.10 — Distribuicéo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de investimento da carteira
agressiva apos o primeiro rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Distribuicao de Probabilidade dos Retornos Acumulados no Horizonte de
Investimento da Carteira Agressiva Apds o Segundo Rebalanceamento

16,00%

14,00%

12,00%

10,00%

8,00%

Freqiiéncia

6,00%

Intervalos de Retorno da Carteira no Horizonte de Tempo do Investimento

Figura J.11 — Distribuicao de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de investimento da carteira
agressiva apos o segundo rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Distribuicdao de Probabilidade dos Retornos Acumulados no Horizonte de
Investimento da Carteira Agressiva Apos Terceiro Rebalanceamento

Freqiiéncia

Intervalos de Retorno da Carteira no Horizonte de Tempo do Investimento

Figura J.12 — Distribuicéo de probabilidade do retorno acumulado no horizonte de investimento da carteira
agressiva apos o terceiro rebalanceamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.




