AVA
AVAVAY

u ne S VA¥ UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
‘JULIO DE MESQUITA FILHO”

RALPH ALTINO FETRIM

OTIMIZACAO DO RETORNO DO INVESTIMENTO DE CAPITAL
UTILIZANDO PROGRAMACAO

PRESIDENTE PRUDENTE
2021/2022



RALPH ALTINO FETRIM

OTIMIZACAO DO RETORNO DO INVESTIMENTO DE CAPITAL
UTILIZANDO PROGRAMACAO

Relatério Final para Trabalho de
Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduacdo em Estatistica da
FCT/Unesp para aproveitamento na
disciplina Trabalho de Conclusdo de
Curso.

Orientadora: Prof2,.  Dra. Silvely
Nogueira de Almeida Salomao Néia

PRESIDENTE PRUDENTE
2022


javascript:xajax_exibePagina(1624,%20'href');%20void(0)
javascript:xajax_exibePagina(1624,%20'href');%20void(0)

Feltrim, Ralph Altino

F3270 S . . . -
Otimizagao do retorno do investimento de capital utilizando

programacao / Ralph Altino Feltrim. -- Presidente Prudente, 2022

49 p.

Trabalho de conclusdo de curso (Bacharelado - Estatistica) -
Universidade Estadual Paulista (Unesp), Faculdade de Ciéncias e

Tecnologia, Presidente Prudente

Orientadora: Silvely Nogueira de Almeida Salom3&o Néia

1. Investimento Financeiro. 2. Teoria de Markowitz. 3. Algoritmo

Genético. |. Titulo.

Sistema de geragdo automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca da Faculdade deCiéncias e
Tecnologia, Presidente Prudente. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




TERMO DE APROVACAO

Ralph Altino Feltrim

OTIMIZACAO DO RETORNO DO INVESTIMENTO DE CAPITAL
UTILIZANDO PROGRAMACAO

Relatorio de Final de Trabalho de Conclusdo de Curso aprovado como requisito para
obtencao de creditos na disciplina Trabalho de Concluséo do curso de graduacdo em Estatistica
da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Unesp, pela seguinte banca examinadora:

ey

Prof®. Dra. Sitvély’Nogueira de Almeida Salomao Néia. (orientadora)

Departamento de Estatistica

Prof. Ur. Ediison Ferreira Flores

Departamento de Estatistica

Prof®. Dra. Cristiane Nespoli de Oliveira

Departamento de Matemitica e Computacio

Presidente Prudente, 7 de marco de 2022.



Resumo

Mediante a busca pela garantia de uma aposentadoria estavel, esse trabalho tem por
objetivo explorar formas alternativas de investimento financeiro buscando encontrar uma
fonte de renda que complemente a renda fornecida pela previdéncia social.

Um estudo da Teoria Moderna do Portfolio, conhecida também por Teoria de
Markowitz, foi realizado pois, seus conceitos exibem um grande potencial, ao serem
aplicados, na geracdao de uma renda complementar. A técnica de Algoritmo Genético (AG) foi
explorada com o intuito de utiliza-la para otimizar a Teoria de Markowitz.

A aplicacdo foi feita em um conjunto de dados relacionados a ativos financeiros de
empresas que compde o mercado Brasileiro. Assim, aplicou-se nesses dados a Teoria de
Markowitz e sucessivamente, aplicou-se nesses mesmos dados a Teoria de Markowitz
implementando o Algoritmo Genético (AG). Por fim, os resultados foram comparados
buscando verificar qual método traz melhores resultados.

Tanto a coleta dos dados quanto as analises feitas foram realizadas com auxilio de
Software R.

Palavras-chave: Investimento Financeiro; Teoria de Markowitz; Algoritmo Genético (AG).



Abstract

By seeking to guarantee a stable retirement, this work aims to explore alternative
forms of financial investment seeking to find a source of income that complements the
income provided by social security.

A study of the Modern Portfolio Theory, also known as the Markowitz Theory, was
carried out because its concepts show great potential, when applied, in the generation of a
complementary income. The Genetic Algorithm (GA) technique was explored in order to use
it to optimize the Markowitz Theory.

The application was made on a set of data related to financial assets of companies that
make up the Brazilian market. Thus, the Markowitz Theory was applied to these data and
successively, the Markowitz Theory was applied to these same data, implementing the
Genetic Algorithm (GA). Finally, the results were compared in order to verify which method
brings better results.

Both data collection and analysis were performed with the help of R Software.

Keywords: Financial Investment; Markowitz Theory; Genetic Algorithm (GA).
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1. INTRODUCAO

A reforma da previdéncia social ocorrida em 12 de novembro 2019 permitiu que
métodos poucos explorados de investimento financeiro fossem cada vez mais
requisitados por parte da populacdo. Dentre esses investimentos, podem-se citar: a
previdéncia social privada, o0 mercado de bolsa de valores, 0 mercado de criptomoedas,
mercado de grdo (soja, trigo), mercado de minérios (ouro, ferro), dentre outros.

Defini-se previdéncia social como a parcela acumulada de uma determinada
porcentagem do ganho obtido ao exercer uma ou varias profissdes, ao longo da carreira
do prestador, que possa ser resgatada apds um determinado tempo de prestacdo de
servicos, ou seja, o trabalhador paga um taxa, ou mesmo, essa taxa € abatida
diretamente de seu salario mensal para alguma instituicdo, e quando esse trabalhador
ndo for capaz de continuar exercendo suas funcdes trabalhistas, ele tera direito de
receber esse valor como forma de assegura-lo a continuar tendo condi¢des de sustentar a
si proprio (INSS, 2019).

Em sintese, o verdadeiro objetivo da previdéncia social € garantir uma certa
independéncia econdmica ao alcangar a terceira idade, mais especificamente na fase que
comeca apds os 60 anos de idade, na maioria dos paises. No entanto, existem outras
formas de buscar essa estabilidade e uma delas pode ser por meio de investimentos

proprios como os portfolios de investimento.

Um portfélio de investimento é um conjunto de ativos financeiros de posse de
um investidor. O termo ativo financeiro esta relacionado ao valor de um bem ou um
direito de posses de um investidor fisico ou uma empresa, possibilitando ao usuario a
geracdo de rendimento ou despesa. Consideram-se ativos financeiros, o dinheiro, acdes,
propriedades imobiliarias, titulos de investimento, dentre outros bens de posse de um
usuario. A classificacdo de um ativo financeiro € feita quanto a sua remuneracao e pode
apresentar dois seguimentos: os ativos de renda fixa e os ativos de renda variavel. Os
ativos de renda fixos baseiam-se na aplicacdo em um investimento com taxas fixas no
tempo. Dessa forma, o retorno é previsivel. Os ativos de renda fixos mais conhecidos
sdo as poupancas, tesouro nacional e moeda de cambio. Os ativos de renda variavel
baseiam-se na aplicacdo em um investimento com taxas que sofrem variacdes no tempo.

Isso implica que o retorno nesses métodos de aplicacdo ndo serd previsivel e esse



retorno pode ser positivo ou negativo. Os ativos de renda varidvel mais conhecidos séo

as acdes e criptomoedas. (Nubank, 2020; Dicionario Financeiro, 2020).

O atrativo em investimento em ativos financeiros € a liquidez com qual eles se
comportam, a escolha do tempo de investimento e o risco de investimento. Um ativo
financeiro apresenta uma alta liquidez quando esse pode ser convertido em dinheiro
com maior facilidade. O tempo de investimento € classificado como curto, médio e
longo prazo. O risco de investimento é justamente a probabilidade de tal investimento
obter o fracasso. Cada ativo financeiro apresenta as suas caracteristicas individuais, ou
seja, um ativo pode apresentar um risco alto, mas, sua liquidez ser alta, ou um risco

baixo, mas, sua liquidez ser baixa. (Dicionario Financeiro, 2020).

Em meio a gama de possibilidades de investimentos que 0 mercado
disponibiliza, construir portfélios de investimento (portfolio) pode ser uma alternativa
bem rentavel para um investidor. Esse método, introduzido por Harry Markowitz em
1952, fornece uma orientagdo para selecionar a melhor forma de aplicacdo de um capital
em um conjunto de ativos com o intuito de reduzir os riscos de investimento e aumentar
os lucros. A proposta modelada matematicamente por Markowitz sugere que, quao mais
diversificada for a natureza dos ativos que compdem a portfolio de investimentos,
menor serd o risco, dado um retorno fixo e maior sera o retorno de investimento, dado
uma variabilidade fixa. Isso salienta que a correlacdo entre os ativos é um fator crucial a

ser verificado para a construcdo de um portfdlio de investimento.

“A teoria proposta por Markowitz para a escolha de portfolios de investimento
eficientes € um método baseado em média-variancia. Assim a abordagem de Markowitz
é baseada no retorno-risco de um portfélio, onde a variabilidade da taxa global do
retorno é tomada como uma medida do risco e o valor esperado as medidas de
rentabilidade (...)” (MARTINS. P.R; VASCONCELLOS. C.A; DA SILVA. P.N, 2014,
p. 17, grafos do autor).

Um portfélio de investimentos, como dito, € um conjunto de ativos financeiros.
O modelo de portfolios de Markowitz sugere que os ativos que compdem um portfolio
de investimentos sejam os mais diversificados possiveis. Contudo, é necessario aplicar
uma quantia monetaria nos ativos desse portfolio de investimentos. O problema estd em

como essa quantia monetaria vai ser distribuida entre os ativos do portfélio, ou seja,


https://www.dicionariofinanceiro.com/
https://www.dicionariofinanceiro.com/

quais sdo as porg¢des dessa quantia monetéaria que cada ativo do portfélio deve receber,
de tal modo que, o retorno de investimento seja maximo e o risco de investimento seja o

minimo ou vice-versa.

Para esse problema, uma das possiveis solucfes é encontrada nas chamadas leis
de adaptacdo do individuo ao meio em que vive. A lei do mais forte rege quais
individuos sdo mais aptos a sobreviver as mudangas que ocorrem na natureza.
Individuos que apresentam qualidades de adequagdo mais aprimoradas irdo manter-se
Vivos, engquanto aqueles que apresentam adequacdes menos aprimoradas estdo fadados
ao fracasso, mediante as mudangas que acontecem no ambiente, aos quais, €esses
individuos estdo submetidos. No entanto, a capacidade de adaptacdo ao meio ambiente é
um processo evolutivo que passa de geracdo em geragdo em uma populacdo. Essa
caracteristica natural faz com que as novas espécies geradas, com base nos seus
ancestrais, sejam capazes de sobreviver a essas mudancas, sendo essa, a base do
processo evolutivo. O conceito desse processo foi proposto por Charles Darwin no ano
de 1859.

Os algoritmos genéticos (AG) constituem uma familia de algoritmos
computacionais de carater estocasticos que tém como fundamento a teoria evolutiva de
Darwin. Apesar de haver trabalhos que utilizam esses algoritmos, John Holland, em
1975, aprimorou a técnica, e tornou-se referéncia em algoritmos genéticos. A partir de
entdo, essa técnica vem sendo utilizada em inimeros problemas de aprendizado de

maquinas e otimizacdo de problemas.

Nesse contexto, o objetivo a priori de trabalho é aplicar o a programacéo
quadratica e o algoritmo genético para resolucdo de problemas de atribuicdo em um
portfolio de investimento de interesse e verificar se 0s resultados obtidos podem ser

uma forma melhor de complemento na previdéncia social.
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2. OBJETIVO GERAL

Esse trabalho, os objetivos s&o compreender os mecanismos que regem oS
portfélios de investimentos, tal como, a teoria proposta por Markowitz, estudar o
algoritmo genético e aplicar a alguns conjuntos de dados referentes a ativos financeiros
reais e comparar os resultados com os métodos de resolucdo de portfolios de

investimento tradicional, ao qual, é feito por meio de programacao quadratica.

2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos para realizagdo do projeto sao:

1. Compreender os mecanismos que regem os portfolios de investimento (Modelos
de Markowitz);

2. Compreender o algoritmo genético;
Implementar o algoritmo genético para solucdo de portfolios de investimento;

4. Aplicacdo das técnicas.

3. JUSTIFICATIVA

O trabalho se justifica devido a necessidade que o brasileiro tem de encontrar
formas eficazes de aplicacdo de recursos, a fim de, obter melhores rendimentos diante
da vasta quantidade de opcdes fornecidas pelo mercado financeiro, sendo essa, uma

forma de complementar a sua renda.

Existe uma “/...] aplicabilidade da Teoria Moderna de Portf6lio de Harry M.
Markowitz, aliada a Pesquisa Operacional, na diversificacdo de acdes em um portfélio
de investimento, minimizando risco total do portfélio com um dado retorno esperado. ”
(SIERVO. J. S. 2017, p. resumo, grafos do autor).

Nesse contexto, torna-se pertinente encontrar alguns conjuntos de dados
referentes a ativos financeiros reais que irdo compor a portfélio e aplicar a técnica de
geracdo de colunas usando o algoritmo genético, com intuito de encontrar a solucdo que

minimiza o risco de investimento nesses ativos. Quanto a natureza desses dados
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referentes a ativos financeiros que irdo compor a portfolio foram escolhidas cinco

empresas que fazem parte do mercado brasileiro.

4. CONCEITOS TEORICOS
4.1. Modelo de Markowitz e fronteira eficiente.

Em termos matematicos, defini-se retorno aritmético de um ativo entre o lapso

de tempo (t — 1) até t por meio da expressdo:

N

, (1)

T,
t Pty

onde P; é o valor monetéario do ativo no tempo atual e P,_, € o valor monetario do ativo

no tempo anterior a um passo (ROUDIER. F, 2007).

Mediante ao fato de que esses ativos sofrem oscilacbes conforme o caminhar do
tempo, considera-se nesse contexto, um conjunto composto por n ativos. Os retornos

esperados 14, ..., 1, para qualquer t = 1, ..., T, r; sdo consideradas variaveis aleatorias.

Dessa forma, calcula-se o retorno de um ativo n no tempo T através da media

aritmética desses ativos no tempo, ou seja:
Elri] = {1 2 (2)
Para fins de simplificacdo: E[r;.] = p;.
A medida de risco € a variancia do retorno do ativo, e pode ser obtido da forma:

1 N\2
o2, = ?:1%- 3)

Por sua vez, o desvio padrdo do risco € dado por:

_ T (e — w)?
o = JZ—T (4)
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O ponto crucial na construcdo de portfélios € a correlagdo entre os ativos que
compbem a portfolio. Dessa forma, para dois ativos quaisquer, a variancia entre 0s
retornos por ser expressa por:

(rie—u)(rje—uj) (5)

0ij = Y1 p

A correlagdo entre os ativos i e j € definido por:

L= Ui’j 6
Pi,j 0.0 (6)

Com base nesses conceitos, supondo uma gquantia X, uma parte a, sera aplicada
no retorno esperado do ativo r;, outra parte a, da quantia X, serd aplicada no retorno
esperado do ativo r, e sucessivamente, até preencher a portfélio. Entdo, os retornos de n

ativos em um intervalo de tempo 1,..,T

R1 = alT'Ll + azrz‘l + -+ anTn’l

RZ = alrl‘z + azrz‘z + -+ anrn‘z
(7)
RP = alrl’T + aZrZ‘T+ .t anTn‘T,

onde a; € a proporc¢do de investimento no ativo i. Assim, o total esperado do retorno de

um portfélio P pode ser escrito como:
Ti'
tp = E[Rp] = Xy aiE[Rp] = X1 a; ?=1TT = Niz1 Qildi, (8)
ondea; >0e)™, a; =1

Esse resultado € obtido devido ao fato das propor¢des ndo sofrerem alteracGes
em todos os periodos. (DIAS. C. H, 2008).

Conforme (DIAS. C. H, 2008), a variancia para um portfolio P pode ser escrita

da forma:

22 Bt N (B i w) _

Op° =
t=1 T t=1 T
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T

_ ZT (Z?=1 a; (7 — Hi))z _

_ ZT (B @iy — X 1‘1’1#1')(2? 19Ty — M= 1“]'#;)
t=1

Z Z ala](m ﬂl)( K _
ZZ( Pt <

n n
i=14=dj=1

Para fins de simplificacdo e melhor compreensdo do modelo, a notagcdo matricial

é mais plausivel a ser usada. Dessa forma, considerando as mesmas condig¢Ges anteriores

pode-se reescrever o0 valor esperado e a variancia do retorno.

1

. 2 . 1 .
Sejam a = l : ‘ a matriz coluna com os valores dos pesos e 1 = | - |, entéo:

Yoo =all1=1, (10)
Hq
Uz
Sendo, E = | : |, entdo:
HUn
E[Rp] = XL, aju; = a"E, (11)

sendo essa, a hotacdo matricial para o valor esperado do retorno. (SIERVO. J. S. 2017).

Por sua vez, Q € a matriz de covariancia entre os retornos para dada ativos, ou

04 O1n
seja, Q@ = : :
2
On1 On
Assim

Var[Rp] = VarQ~, a;Rp) = a’ Qa. (12)
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O modelo de Markowitz pode ser traduzido como um problema de otimizacao

quadrética, uma vez que, a matriz Q € positiva semidefinida.

Uma matriz M é ndo negativa quando, Y*Q Y > 0, para todo Y* = [y, ..., ¥&].
Por sua vez M é denominada positiva quando Y*M Y > 0, para qualquer valor de

Y #0.

Considere o caso onde o investidor almeja maximizar o retorno o modelo

matematico pode ser escrito da seguinte forma:
max: a' E

sujeito arestricio: a’Qa < o
(13)

a; >0,l= 1,...,7’1.

A primeira restricdo tem por funcdo, estabelecer a aceitacdo do risco de retorno a
um nivel maximo de interesse. Ja a segunda restricdo implica em afirmar que o recurso
total disponivel sera utilizado para compor a portfolio, sem que haja resto. Por fim, a

terceira restricdo resalva que ndo sera realizado vendas a descoberta, eliminado

totalmente a hipotese de resto.

Por outro lado, considerando o caso em que o objetivo do investidor é minimizar

0 risco, a configuracdo matematica do modelo pode ser escrita da seguinte forma:

min:a’ Qa

sujeito a restricio: a'E > ¢
(14)

A primeira restricdo tem por funcdo estabelecer um nivel minimo de retorno de
interesse aceitavel. J& a segunda restricdo implica em afirmar que o recurso total

disponivel sera utilizado para compor a portfélio, sem que haja resto. Por fim, a terceira
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restricdo resalva que ndo sdo permitidas vendas a descoberto, eliminando totalmente a

hipotese de resto.

As condicOes de interesse sdo maximizar a’ E sujeito a restricdo a’Qa < g, ou
seja, alcancar o maior retorno possivel para um risco igual ou inferior a nivel pré-
estipulado ou, minimizar a’ Qa sujeito a restricdo a’ E > ¢, ou seja, alcancar 0 menor
risco possivel para um retorno igual ou superior a nivel pré-estipulado. Dessa forma, ha
uma equivaléncia entre a funcdo de interesse e a restricdo imposta para esses dois
modelos, pois, para maximizar o retorno o risco deve ser o menor possivel e para
minimizar o risco, o retorno deve ser o maior possivel, dentro do nivel pré-estipulado.
Assim, ndo seria necessario encontrar valores para a que satisfazem cada condicao
individualmente. Basta escolher o modelo para retorno maximo ou o modelo para o

risco minimo para obter os valores de a.

A condicdo de interesse discutida no paragrafo anterior enquadra-se no Teorema
da Dualidade da programacdo linear. Nesse contexto, aprofundar as discussdes sobre o
teorema citado foge dos objetivos primarios desse trabalho, mas, tais conceitos podem
ser encontrados em (SIERVO. J. S. 2017).

O problema esta em como se deve particionar essa quantia X, de tal forma que, o
retorno total do portfolio seja maximo ou proximo ao maximo e o risco do investimento
seja 0 minimo ou préximo ao minimo, ou seja, encontrar as proporcoes ay, ..., a, que
compdem a portfolio para que tal fendbmeno ocorra. Usualmente, o método utilizado
para encontrar as proporcdes € o método dos multiplicadores de Lagrange, mas, nesse

contexto, sera utilizada a técnica computacional do AG.

O conceito de portfélio de Markowitz, como dito, é construido com base no
método de média-variancia. Dessa forma, uma gama de possibilidades de combinar as
médias e variancias em funcdo dos pesos é possivel de ocorrer. A busca é encontrar
quais os respectivos valores de cada peso para que se obtenha o valor esperado do
retorno maximo dado uma variancia do retorno fixa ou uma variancia do valor do

retorno minimo dado um valor esperado do retorno fixo.

Considerando um portfolio de investimentos com um niimero pequeno de ativos,
a relacdo entre a média e a variancia pode ser visualizada por um gréafico denominando

Fronteira Eficiente. Assim, considera-se um exemplo utilizando dois ativos. O par
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ordenado (up,ap), onde o valor esperado é o retorno de investimento e o desvio padréo
é o risco de investimento. Suponha que uma quantidade X de recursos foi aplicada entre
dois ativos, 1 e 2, com 0s seguintes pesos para cada ativo: a; e a, onde, a; + a, = 1.
Os valores esperados de retorno e suas respectivas variancias sdo: u; e o; para o
investimento 1 e u, e o, para o investimento 2. Fazem-se as seguintes consideragoes:
t < Hy, 04 <0y, 01,°=0, 01, =0. Assim as combinagdes possiveis podem ser

descritas através de o gréafico a seguir:

Ativo 2
M2 1 T T 5
( - Fronteira Eficiente |
G ‘
o
VMP\_ |
e Y
T ......... Ativo 1 |
‘ ‘ ‘ 1Oy = O'X’
d'p d-X 0'1 0'2 0)

Figura 1: Possiveis combinacdes dos ativos 1 e 2, que constituem as diferentes portfélios de

investimento, e a fronteira eficiente para este portfolio (curva verde).

O gréafico mostra a geometria das possiveis combinacdes entre os ativos e seu
respectivo ponto de variancia minima do portfélio (VMP). Observa-se que a curva entre
0 ponto que representa o par ordenado risco-retorno para o ativo 1 e o ponto
denominado, variancia minima do portfélio (VMP), geram portfolios, as quais, 0s
investimentos aplicados a partir dessa configuracdo, ndo apresentam resultados
satisfatorios. Esse fenbmeno se deve ao fato do ativo 1 apresentar o mesmo risco de
investimento para retornos esperados distintos, dentro dessa regido. Considerando o0s
pontos X' e X, tem-se que pyr > uy para oy = oy. (SIERVO. J. S. 2017).

Por sua vez, o entorno entre o ponto de variancia minima do portfolio (VMP) e o
ponto que representa o par ordenado risco-retorno para o ativo 2, cada risco de

investimento € correspondido pelo maior retorno de investimento. Ou seja, as
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configuracbes geradas que apresentam essa caracteristica trazem resultados
satisfatorios. Assim, definiram-se como portfolio eficiente todas as combinagdes as
quais, a discrepancia observada entre o ponto do ativo 1 e variancia minima do portfélio
(VMP) nédo ocorre e ao plotar o conjunto de todas as configurages de combinacbes
possiveis livre de tal discrepancia, o grafico da fronteira eficiente é gerado. “Um
portfélio é dito eficiente quando nenhum outro portf6lio oferece maior retorno
esperado para 0 mesmo (ou menor) risco. Da mesma forma, um portfélio € eficiente
quando nenhum outro portfélio oferece o menor risco com 0 mesmo (ou maior) retorno
esperado” (SIERVO. J. S, 2017, pag.83).

Como dito anteriormente, a correlacdo entre os ativos é um fator crucial na
construcdo de um portfélio de investimentos. O efeito de diversificacdo esta fortemente
associado com a correlagdo entre os ativos. Correlagcbes entre ativos, com valor
diferente de um, sofrem desse efeito. Um aspecto importante se d& ao fato de que, o
valor do retorno esperado ndo sofre qualquer influéncia da correlagdo entre os ativos,
mas, sim, o risco do portfolio. Quéo menor for a correlagéo entre os ativos, maior sera a
variabilidade do portfolio, tal que, a correlacdo ¢ uma medida contida dentro do
intervalo [—1,1]. (SIERVO. J. S. 2017).

Considere o0 exemplo onde, uma quantidade X de recursos foi aplicada entre dois
ativos 1 e 2, e 0s pesos para cada ativo séo iguais, variando assim apenas a correlacao
entre 0s ativos. Ha cinco situacfes que podem ocorrer. Se a correlacdo entre os ativos 1
e 2 for completa, ou seja, p; , = 1, a fronteira eficiente € representada através de uma
reta, pois ndo existe para o mesmo retorno esperado um risco inferior em outro
portfolio. Assim a variancia do portfolio é escrita como uma combinacgéo linear entre a
variancia de cada ativo. Se a correlagdo entre os ativos 1 e 2 forem nulas, ou seja, p; , =
0, essa curva serd a representacdo da fronteira eficiente de referéncia, uma vez que, os
ativos podem ser considerados independentes entre si. Se a correlacdo entre os ativos 1
e 2 for inversamente completa, ou seja, p; , = —1, o grafico da fronteira eficiente entre
eles sdo duas retas, com interseccao no eixo do up € com isso, o risco é nulo, ou seja,
op = 0. Com base na curva que representa a fronteira eficiente de referéncia, se a
correlacéo entre os ativos 1 e 2 estiver contida no intervalo —1 < p; , < 0, a fronteira
nesse caso posiciona-se a esquerda da fronteira eficiente de referencia. Caso a
correlagdo entre os ativos 1 e 2 estiver contida no intervalo 0 < p,, < 1, a fronteira

nesse caso posiciona-se a direita da fronteira eficiente de referencia. O gréafico a seguir,
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expressa 0 comportamento das curvas em relacdo as correlagbes entre 0s ativos.
(SIERVO. J. S. 2017).

HIL
-

Hp-

M- - Ativo 1

>

o1 5 O

Figura 2: Influencia da correlacdo entre os ativos A e B no efeito de diversificacdo no portfélio e na

fronteira eficiente.

Os investimentos podem apresentar risco que surgem por meio de fatores
internos e fatores externos. Os riscos de investimento causados por fatores internos sao
fendmenos que ocorrem dentro do fornecedor desses ativos, de modo que, os valores
desses ativos podem sofrer oscilagdes, gerando incertezas na estabilidade desses
valores. Quando esse fenbmeno ocorre, denomina-se, risco nao sistematico ou risco
especifico. Quando os riscos de investimento ocorrem devido a algum fator global,
esses sdo ditos risco sistematico. (SIERVO. J. S. 2017).

Em um portfélio, quanto maior o nimero de ativos que o compdem, 0 risco
especifico tende a diminuir, uma vez que, 0s ganhos gerados por um ativo e a perdas
geradas por outros ativos, se complementam, devido ao efeito da diversificacdo. No
entanto, o risco sistematico ndo é afetado pelo efeito da diversificacdo, pois, como ele
ocorre em escala global, todos os ativos acabam sendo afetados. O grafico a seguir

descreve o comportamento entre o risco de investimento e o nimero de ativos que
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compbem a portfolio e indica as regides do risco especifico e o risco sistematico.
(SIERVO. J. S. 2017).

Risco total do
1 retorno

€ -————===->

Risco ndo sistemdtico

Risco sistemdtico

€< ---=->

N?de Ativos do portfolio

Figura 3: Risco de investimento versus nimero de ativos e indica as regides do risco especifico e

0 risco sistematico.

Ao investir em ativos que apresenta o;, = —1 e por consequéncia, op = 0,
esses investimentos sdo denominados, portfélio livre de risco (PLR). Graficamente, o
comportamento dos portfolios livre de risco é uma reta crescente com o ponto de partida
em alguma posicdo no eixo correspondente ao seu valor esperado, e essa reta é
denominada, linha de mercado. Assim, um bom rendimento pode ser obtido ao
incorporar um portfolio livre de risco dentro do portfolio de investimentos, fazendo-se
assim, uma combinacdo entre eles. Quanto maior a inclinacdo da linha de mercado de
capitais, melhor sdo as combinacbes entre o risco e o retorno esperado para este
portfélio de investimentos. (SIERVO. J. S. 2017).

A fronteira eficiente é composta por um conjunto de portfélios eficientes. Assim,
ao incorporar o portfélio livre de riscos no portfolio de investimento, o ponto que
tangencia a fronteira eficiente e a linha de mercado ¢ a definicdo de portfolio tangente
ou portfélio eficiente, pois, esse ponto fornece a combinacdo entre o portfélio livre de

riscos e a portfolio de investimento. O grafico a seguir, ilustra esse fendmeno.
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Figura 4: Linha de mercado de capitais e portfélio de mercado.

O efeito da diversificagdo faz com que do risco especifico seja 0 menor dado a
quantidade de ativos que compdem a portfélio de investimentos. No entanto, uma forma
encontrada para reduzir o risco sistematico €, juntamente, incorporar a portfoélio um
portfolio livre de risco, pois, o fato desse tipo de portfolio ndo sofrer influéncias
externas em sua variabilidade, a portfolio de investimento mostra-se mais estavel.
(SIERVO. J. S. 2017).

4.2. Algoritmo Genético.

Segundo Dias, “Em termos de otimizacdo, cada individuo da populacédo é uma
solucdo codificada, composta por um conjunto de genes, a que chamamos de
cromossomo. Assim, cada cromossomo representa uma possivel solucdo para um dado
problema” (DIAS. C. H. 2008, pag. 22). Os cromossomos sdo usualmente codificados
em termos binarios, ao qual, zero representa a auséncia da caracteristica de interesse e
um a presenca de tal caracteristica. A funcéo de avaliacdo € a chave para verificar se um
individuo esta apto a ser selecionado para a reproducdo (na literatura emprega-se o
termo crossover ou cruzamento). Dessa forma, seleciona-se dois cromossomos

(denominados pais) e combina seus genes, gerando um filho. Uma proporgdo do
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cromossomo de cada individuo selecionado esta presente nos novos seres formados. O
cromossomo também pode apresentar alteracdes por meio do fator mutacdo. A mutacao
ocorre quando os genes (bits) de um cromossomo do individuo sdo modificados
aleatoriamente. Tanto a recombinagdo quanto a mutacdo sd&o denominados operadores

genéticos.

Ao combinar os pais e aplicar os operadores genéticos, uma nova populacdo é
obtida e os ancestrais utilizados para criar essa nova populacdo sdo descartados. Assim,
se a nova populacdo satisfizer os critérios de interesse, 0 processo é encerrado. Se tal
populacdo ndo satisfizer tais critérios, o processo é retomado selecionando dois novos

pais e a metodologia é repetida.

O processo basico para construir um algoritmo genetico € expresso pelo
esquema a seguir, conforme (FERREIRA. A. O, 2012, pag. 42):

(9~ [El-E=

Selegédo: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participardo operadores de recombinag¢éo e mutagdo
do processo reprodutério aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliagéo :
Aplicamos a fungéo de
avaliag@o a cada um dos
individuos desta geragdo

Médulo de populagdo :
definimos a nova populagdo a parti

da geragéo existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério
de parada ? (por n° de
geracdes ou por qua-
idade das solugdes)

Toda a antiga
Filhos gerados ~ [geragéo de pais
sobrevivem e
sdo copiados v
sobre seus pais

Figura 5: Esquema de construgdo do Algoritmo Genético (Autor: Ferreira, grifos do autor)

A selecdo dos individuos de uma populacéo para cumprir o papel de pai leva em
consideracdo a aptiddo os quais, todos os individuos que compdem a populacdo
apresentam. Alguns métodos que podem ser aplicados para a selecdo dos individuos da
populacéo.

1) O método de Selecdo por Torneio consiste em selecionar aleatoriamente uma
amostra de tamanho maior ou igual a dois dessa populacdo de individuos. Aqueles
individuos que apresentam melhor aptiddo sdo escolhidos enquanto, 0s menos aptos sao

descartados. O processo é concluido quando a quantidade de torneio realizado for igual
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ao tamanho da populacdo (NEIA. S. S; ARTERO. O. A; CANTAO. L. A. P; CUNHA.
A. B, 2013).

2) Baseando-se em um valor de L contido entre o intervalo [0,1], a selecdo é feita
entre os L melhores individuos dando a eles a mesma probabilidade de serem
escolhidos. Por exemplo, se L= 0.3, entdo a selecdo é feita entre os 30 % melhores
individuos e os outros 70 % sdo descartados. (NEIA. S. S; ARTERO. O. A; CANTAO.
L. A. P; CUNHA. A. B, 2013).

3) O método de Selecdo por Roleta é feito em trés passos. O primeiro passo
consiste em calcular os possiveis valores que representam a aptiddo de todos os
individuos que comp&em a populacdo de interesse. O segundo passo € dividir os valores
calculados da aptiddao de cada individuo em suas devidas propor¢des. Os mais aptos
terdo as maiores proporcdes. O terceiro passo € relacionar cada valor proporcional da
aptiddo dos individuos com a sua respectiva area em roleta. Os individuos mais aptos
apresentardo uma area na roleta maior, ao qual, essa area indica o tamanho proporcional
da aptidao do individuo. Ao girar a roleta a area equivalente ao individuo com o maior
valor da proporcdo de sua aptiddo tera mais chances de ser selecionado. A Figura a

seguir ilustra o processamento.

Figura 6: Sele¢do por roleta.

Observa-se que o cromossomo C2 apresenta a maior faixa, seguido dos
cromossomos C4 e C5, ou seja, a chance deles serem selecionados é maior que 0s

demais. Isso ndo implica que outros cromossomos que compdem a populagdo, ndo
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possam ser selecionados (NEIA. S. S; ARTERO. O. A; CANTAO. L. A. P; CUNHA.
A. B, 2013).

4) O meétodo de selecdo por ranking linear consiste em ordenar todos os candidatos,
apos calcular suas aptidGes. Ordena-se do candidato que apresenta a menor aptiddo
ranky = 1 até o candidato com a melhor aptiddo rank, = N, onde a quantidade de
candidatos é de 1, ..., N. O quociente entre a posicdo do candidato no ranking e a soma
de todas as posi¢Oes determina a probabilidade do candidato ser selecionado. Dessa
forma, o candidato que tem a melhor aptiddo, a probabilidade de ele ser selecionado €

N . . . .-
Se— enquanto o candidato com a pior aptiddo a sua probabilidade de ser
i=1 i

. . 1 . . .
selecionado € y———. Para os demais candidatos, a probabilidade de eles serem

2?:1 rank;

selecionados é i (NEIA. S. S; ARTERO. O. A; CANTAO. L. A. P; CUNHA. A,

Z?Llrank

B, 2013).

5) O método de Selecdo por Amostragem Universal Estocastica € semelhante ao
método de selecdo por roleta. Esse método consiste em uma populacdo com N
individuos cada um com sua respectiva probabilidade de ser selecionado, dados os
calculos proporcionais de suas respectivas aptiddes. Um nimero igualmente de setas N,
espacadas igualmente, é acoplada sobre a roleta. Ao girar uma Unica vez a roleta, as
setas indicaram os individuos a serem selecionados. A Figura a seguir ilustra o

processamento.

Figura 7: Amostragem universal estocéstica.
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Observa-se que ao girar a roleta, os cromossomos C1l, C2 e C4 foram
selecionados (NEIA. S. S; ARTERO. O. A; CANTAO. L. A. P; CUNHA. A. B, 2013).

Apobs a selecdo dos individuos mais aptos o seguinte passo € criar um novo
conjunto de individuos. Existem dois métodos que sdo aplicados na geragcdo de novos
individuos: o cruzamento (crossing-over) e a mutacao.

O cruzamento (crossing-over) € o processo da geracdo de filhos, a partir de dois
pais ao quais as partes dos genes que irdo compor os filhos gerados sdo escolhidas
partindo de um ponto de corte gerado aleatoriamente. Supondo que o ponto de corte foi
sorteado aleatoriamente entre a quarta e a quinta posi¢do. A Figura a seguir exprime

como ¢é aplicada a técnica.

WH*Iﬂﬂﬂﬂlﬂﬂﬂﬂl

pai2 |=>»|1]1]|0 oOjo0j1|1|1/1

Ponto de corte

Figura 8: Cruzamento em um Unico ponto selecionado aleatoriamente.

fiho 1l 1Ilﬂﬂﬂﬂl
Fino? ellﬂﬂl

Ponto de corte

Figura 9: Resultado do cruzamento.

Ha casos que seleciona-se aleatoriamente dois pontos de corte e 0 cruzamento €
feito. No entanto, um método de cruzamento muito empregado é o cruzamento
uniforme. “Nesse tipo de crossover, para cada gene no cromossomo do filho é decidido
(segundo uma probabilidade p) qual pai vai contribuir com seu respectivo gene para
aquela posicéo. ” (FILHO. F. O. M. M, 2005, pag. 12). A Figura a seguir exprime como
é aplicada a técnica, considerando uma chance de contribuicdo ser obtida tanto do

primeiro pai quanto do segundo pai a 50%, ou seja, probabilidade de sele¢cio = 0,5.
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Figura 10: Cruzamento uniforme com p = 0,5.

A vantagem dessa forma de cruzamento em relacdo a técnica anterior é o fato
dos genes mudarem de posicdo e ndo o bloco que os contém. A combinacao independe
da posicdo relativa nos cromossomos dos pais, aos quais, 0S genes permaneciam
alocados anteriormente. Como a ordem dos genes nos cromossomos nesse método é
irrelevante, ja que, o método opera em cada gene individualmente, a exploracdo do
espaco de busca € aprimorada. “Porém, nao podemos generalizar essa afirmag¢do. Nao
ha nenhum operador de crossover que apresente um desempenho superior aos demais
para todos os problemas. Uma abordagem sistematica para definicéo prévia do melhor
operador de crossover para cada caso ainda representa um desafio para o0s
pesquisadores que atuam em computacdo evolutiva.” (FILHO. F. O. M. M, 2005, pag.
12).

Outro método é o cruzamento aritmético. Dados dois pais selecionados para
efetuar o cruzamento, representados por, Pai, € Pai,. Os filhos serdo gerados com base
na combinacdo linear dos genes dos pais pela seguinte relagéo:

Filhos, = p.Pai, + (1 — p).Pai, (15)
Filhos, = p.Pai, + (1 — p). Pai,,
onde, p € um valor aleatério com0 < p < 1.

A mutacdo é um operador que altera um ou mais genes aleatoriamente. Suponha
gue um gene dentre os demais que compdem um cromossomo € escolhido ao acaso. Se
esse gene apresenta valor igual a um, esse valor é substituido por um valor igual a zero e
vice versa. Tecnicamente, esse operador cria uma leve perturbacdo na populacéo,

gerando um aumento extra sua variabilidade.
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A mutacdo Gaussiana € um operador de mutacdo mais popular. Supondo um
cromossomo descrito da seguinte forma: Cromossomo = {Gene,,Gene,,..., Geney}.
Entdo, o operador gaussiano altera os genes que compdem cromossomo por meio da

expressao:

Gene'y = Geney + N(0,0), (16)

com1 < N < k,onde N(0,0) é a distribuicdo normal com média igual a zero e desvio
padrédo constante.

A mutacdo Uniforme também é um operador bastante popular. Supondo um
Cromossomo = {Gene,, Gene,,...,Geney, ..., Geney}. Entdo, sorteia-se uma posicao
aleatoria 1 < N < k e sucessivamente altera-se o valor desse gene na posi¢ao sorteada.
O novo cromossomo apresentara a seguinte configuracdo: Cromossomo’ =
{Gene,, Gene,,...,Gene'y, ...,Gene,}, onde 0 Gene'y tera um valor aleatorio com
distribuicdo de probabilidade uniforme, no intervalo [minGeney, maxGeney] onde
minGeney € maxGeney Sa0, respectivamente, os limites inferior e superior do gene na
posicdo k. Quando se hd problemas de otimizacdo, um operador de mutacdo muito
eficiente € o operador ndo-uniforme. “A muta¢do ndo-uniforme é um operador
dinamico, destinado a melhorar a sintonia fina ao longo do processo evolutivo”.
(FILHO. F. O. M. M, 2005 pag. 13). Supondo um Comossomo =
{Gene,, Gene,,...,Geney, ..., Geney} Na geragao t.

O novo cromossomo apresentara a seguinte configuracdo: Cromossomo’ =

{Gene,, Gene,,...,Gene'y, ..., Geney}, onde:
Gene'. = {Genek + A(t, maxGene,—Geney,) } com 0,5 de probabilidade (17)
ene . = Gene, — A(t, Gene, — minGeney)) com 0,5 de probabilidade

O valor que a fungdo A(t,y) retorna esta contido no intervalo [0, y]. Conforme t
cresce, a probabilidade de A(t, y) tende a zero. Ou seja, 0 espago de busca nas geracoes
iniciais € mais amplamente explorado quanto t é pequeno e o espaco de busca nas
gerac0es iniciais é mais localmente explorado quanto t € grande.

Para um valor aleatorio tal que, 0 < r < 1, a fungéo A(t, y) e proposta por meio

da expressao:
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AL Y) = y. (1 — r@P"), (18)

onde b € o grau de ndo uniformidade, T é o nimero total de geragdes e t € 0 numero da
geracdo corrente.

Segundo Pacheco, “a avaliagdo é o elo entre 0 GA e o mundo externo. A
avaliacao é feita através de uma funcéo que melhor representa o problema e tem por
objetivo fornecer uma medida de aptidao de cada individuo na populacéo corrente, que
ira dirigir o processo de busca. A funcdo de avaliacdo é para um GA 0 que 0 meio
ambiente é para seres humanos. Funcbes de avaliacdo sdo especificas de cada
problema” (PACHECO. M .A.C, 1999, pag 3).

A selecdo dos novos individuos ap6s aplicar os operadores de cruzamento e
mutacdo e feita com auxilio de uma funcdo de avaliagdo. Aqueles que apresentam um
valor significante obtido por meio da funcdo de avaliagdo s&o selecionados. Ja 0s
individuos que apresentam um valor irrelevante através da aplicagdo da funcdo de
avaliacdo sdo descartados.

Assim, se 0 objetivo para a aplicacdo do algoritmo for atingido, o processo é
encerrado. Caso ao contrario, repete-se o procedimento utilizando os novos individuos
obtidos no procedimento anterior.

O passo a passo para construir um algoritmo genético padrdo é expresso a
sequir:

Algoritmo 1 (Algoritmo Genético padréo).

1. Gerar uma populacéo inicial.

2. Calcular a aptidao dos individuos da populacao inicial.

3. Repetir:

3.1. Selecionar pais da populacdo para Crossover.

3.2. Realizar o Crossover.

3.3. Realizar Mutacéo na populacao.

3.4. Calcular a aptidao dos filhos e dos individuos que passaram pela mutacéo.

3.5. Selecionar os membros da populacéo que formaréo a proxima geracao.

4. até atingir o numero maximo de iteracoes.
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4.3. Modelo de Indice de Sharpe

Proposto por Willian F Sharpe em 1964, essa medida é definida pela razéo entre
o0 retono do portfolio pelo risco do portfélio. Em termos matematicos, a definicdo do
renomeado indice Sharpe é dada por:

Sharpe = e — By : (18)

Op

onde, up € 0 retorno do portfélio, o, € o risco do portfolio e u € retorno do portfolio

livre de risco.

Se o Indice Sharpe apresentar valores altos, implica que um bom rendimento foi
alcancado com pequenos riscos. Caso o Indice Sharpe apresentar valores baixos,

implica que um bom rendimento foi alcangado com grandes riscos.

Outro fator importante que o Indice Sharpe mede é a quantidade de retorno adicional
para um portfolio dado cada risco adicional, comparado com portfolio livre de risco,
uma vez que, a risco desse tipo de portfolio é nulo, ou seja, o = 0 (FAHRIA. I;
KUSTIAWAN, E; 2021; (SILVA. B. A. O, NOGUEIRA. S. G, RIBEIRO.K. C.
S;2015).

Usualmente, quando se trata de investimentos no mercado brasileiro, o portfélio

livre de risco é a taxa Selic ou taxa de uma poupanca.

O modelo do Indice Sharpe é uma simplificacido do modelo média-variancia de
Markowitz. O procedimento para a construcdo do algoritmo usando o indice Sharpe é a
mesmo utilizado para o modelo padrdo. No entanto, o critério que mede a aptidao do

individuo é medido por meio da expresséo:
Aptidao = (—1)Sharpe +
n n n (19)
+100 [Z (a;— 1)% + Z (max(0, a&; — 1))2 + Z (max(0, —a;))?|,
i=1 i=1 i=1

onde, 100[X™ ,(a; — 1)? + X (max(0,a; — 1))* + X, (max(0,—a;))?] é a dita,

funcdo de Penalidade.

A funcéo de Penalidade tem por objetivo, garantir que a restricdo em que 0 peso

dos ativos deve ser vendas positivas e a descoberto ndo séo permitidas. Como resultado,
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um portfélio com uma variancia minima global ser& obtido, ou seja, o portfélio com o
menor risco. Quanto maior o valor da fungdo de penalidade, maior o minimo global do
portfolio de varidncia. Para atingir o nivel de varidncia minima global, a funcéo de
penalidade é multiplicada por cem para aumentar o processo de otimizacdo. Ja que o
objetivo da otimizacdo é maximizar o valor do indice Sharpe, mas a funcdo de
penalidade funciona apenas para minimizar func¢Ges, o indice de Sharpe é multiplicado
por menos um (FAHRIA. I; KUSTIAWAN, E; 2021).

5. METODOLOGIA

Os conjuntos de ativos financeiros escolhidos foram: ABEV3 (acéo referente a
Ambev cervejas), PETR4 (acéo referente Petrobras), BAAS3 (acdo referente ao Banco
do Brasil), VALE3 (acéo referente a Vale do Rio Doce) e WEGE3 (agéo referente ao
WEG). Foram coletados os valores referentes ao preco ajustado diario de cada um

desses ativos no periodo de Janeiro de 2015 até Dezembro de 2020.

O célculo do retorno e de investimento foi efetuado para cada ativo escolhido,
pois, o portfolio de investimento parte dessa definicdo. Uma andalise exploratoria foi
realizada, com o intuido de verificar o comportamento desses retornos. Tendo feito isso,

a portfdlio foi construido e com base no conceito de média-variancia de portfélios.

O método de programacdo quadratica (PQ) e algoritmo genético (AG) foi
implementado ao modelo com o intuito de encontrar qual é a melhor propor¢éo de uma
quantia monetaria que o investidor que possa distribuir entre cada ativo que compGe seu
portfolio, de modo que, o menor risco de investimento ou o maior retorno de

investimento seja atingido.

Para comprar o desempenho do método de programacdo quadratica com o
algoritmo genético sera feita de duas formas. A primeira forma é através do indice
Sharpe de cada portfélio. A segunda forma, uma nova coleta de valores referentes ao
preco ajustado diario de cada um desses ativos durante o periodo do 1 de Janeiro de
2021 até 31 de Janeiro de 2021 sera realizada e o erro quadrado médio (EQM) sera

calculado para os valores estimados de cada portfélio.
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Todo o processo, desde a obtencdo dos dados, anélise descritiva, até aplicacéo

do AG, nos dados de interesse sera realizada com auxilio do software RStudio.

6. RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 Programacdo Quadratica

Os resultados aqui apresentados considera o caso de um investidor que deseja
investir em um portfélio. Supondo que ele escolha investir nas empresas citadas sem
qualquer conhecimento de mercado, isso é, pelo fato dele conhecer tais empresas pela
fama que possuem. Os dados aqui analisados sdo valores de mercado reais que
ocorreram no periodo de 2015 a 2020 coletados diariamente. E um fator importante €
que tal investidor decidiu construir seu portfolio em Janeiro ano 2021 e ndo esta sendo

considerada venda a descoberto.

Em um primeiro momento, a media, variancia e desvio padrdo dos retornos para
os ativos que irdo compor o portfolio foram calculados. Essas medidas séo

habitualmente expressas em porcentagem para fins de simplificacéo.

AMBEV PETRA BAAS VALE WEG

U 0,014% 0,079% 0,058% 0,109% 0,132%

o?; 0,031% 0,116% 0,089% 0,100% 0,049%
o; 1,750% 3,403% 2,989% 3,156% 2,210%

Tabela 1: Percentual dos valores das médias, variancias e desvio padrao dos retornos dos ativos no
periodo de 2015-2020.

Observa-se que o ativo referente a WEG, dentre os ativos que irdo compor o
portfolio, apresentou um retorno médio durante esse periodo de 0,132% a um risco de
2,210%, sendo esse, 0 maior retorno dentre eles. O ativo referente a AmBev apresentou
um retorno médio 0,014%, sendo esse o0 retorno mais baixo dentre os ativos em questao.
No entanto, a AmBev ofereceu o menor risco de investimento, sendo ele, 1,750%. O

interessante é que o ativo referente a Petrobras apresentou um retorno médio de 0,079%,
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0 segundo menor dentre os ativos (perdendo apenas para o Banco do Brasil) e um risco

de 3,403%, ou seja, um investimento com retorno baixo e um risco alto.

Sucessivamente, a matriz de covariancia dos retornos para o0s ativos que iréo

compor o portfolio foram calculados e o correlograma construido, conforme a tabela e a

Figura a seguir.

AMBEV | PETRA | BAAS | VALE | WEG
AMBEV | 0,031% | 0,023% | 0,022% | 0,015% | 0,016%
PETRA 0,116% | 0,067% | 0,053% | 0,028%
BAAS 0,089% | 0,036% | 0,024%
VALE 0,100% | 0,017%
WEG 0,049%

Tabela 2: Percentual dos valores covariancia dos retornos dos ativos no periodo de 2015-2020.

PETRA- 0.66
VALE- 0.5 0.38 Corr
o
0.5
0.0
-05
WEG- 0.24 037 0.37 -
AMBEV - 0.41 027 039 042
o < \g %
& X\l & &

Figura 11: Correlograma dos retornos dos ativos no periodo de 2015-2020.
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Observa-se que a maior correlacdo é entre a empresa Petrobrds e o Banco do
Brasil, com um valor de 0,66. Isso pode se relacionar ao fato de que tanto esse banco
quanto essa empresa € de cunho governamental. No entanto, a menor correlagdo é entre
a empresa WEG e a empresa Vale do Rio Doce com um valor de 0,24. 1sso pode ser
suposto pelo fato de uma empresa ser voltada para o0 mercado de tecnologia e a outra

empresa ser voltada para o mercado de mineracao.

A relagdo retorno-risco entre os ativos que irdo compor portfolio pode ser

obsevada através da Figura abaixo.
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Figura 12: Relacdo Risco - Retorno para os ativos.

Considerando um ativo livre de risco, tal que, ur = 2% (o valor da taxa Selic

em 2020) ao ano, isso implica que, como o total de dias Uteis desse ano foi de 251 dias,

entdo o valor do ativo livre de risco é uy = 2?—1 = 0,00797% por dia. Assim, a tabela a

seguir exprime os valores do indice Sharpe (SR) de cada ativo que ira pertencer ao

portfélio.
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AmBev PETRA BAAS VALE WEG

SR; 0,00345 0,02087 0,01674 0,03201 0,05612

Tabela 3: Indice Sharpe dos ativos do portflio.

O indice Sharpe do ativo pertencente a empresa WEG é 0 maior dentre os ativos
com 5,60 e logo em seguida, o ativo pertencente a empresa Vale do Rio do Doce com
3,20. Isso indica que a WEG é a empresa que traz melhores retornos de investimento em
relacio ao seu risco. A empresa AmBev apresentou um Indice Sharpe com 0,35, 0
menor Indice Sharpe do portfélio, o seja, a retorno em relagdo ao risco ndo é tdo
satisfatorio.
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Figura 13: Relag#o indice Sharpe - Retorno para os ativos.
Apos a realizacdo da analise descritiva dos retornos dos ativos que compde o

portfélio, o préximo passo foi encontrar as devidas propor¢des a serem investidas nos

ativos que compde o portfolio utilizando programagéo quadratica.
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Com base na programagdo quadratica a fronteira eficiente foi construida
conforme a Figura a seguir.
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Figura 14: Fronteira Eficiente para os ativos do portfélio.

O ponto completamente preenchido em vermelho representa a VMP gerado pela
combinacgdo dos ativos que irdo compor o portfolio. A linha dourada é a representacédo
do indice Sharpe e a linha em azul é o PLR. O ponto onde a Fronteira Eficiente, o
indice Sharpe e o PLR se cruzam é o PT.

Suponha que o investidor deseja construir um portfolio, ao qual, a sua
configuracdo traz o menor risco de investimento, entdo, o investimento entre os ativos
deve ser dividido em proporcdes, a fim de obter VMP.

Para esse conjunto de ativos, a propor¢cdo de investimento para a VMP foi

calculada conforme a tabela abaixo.
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AmBev

PETRA

BAAS

VALE

WEG

Total

a; 0,6106

0,0000

0,0132

0,1101

0,2661

Tabela 3: Proporcéo do valor investido nos ativos do portfélio para risco minimo via programacao

quadratica.

A tabela mostra que a proporcdo de investimento ideal para construir um

portfolio com o menor risco seria investir 61,06% em ativos da empresa AmBev, 0,00%

em ativos da empresa Petrobras, 1,32% em ativos do Banco do Brasil, 11,01% em

ativos da empresa Vale do Rio Doce e 26,61% em ativos da WEG. Com auxilio de um

grafico de barra é possivel visualizar a proporcdo do investimento entre os ativos que

formardo o portfélio.
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Figura 15: Proporcéo do investimento distribuido entre os ativos do MVP via programacdo quadratica.

Nota-se que a soma de todas as propor¢Ges € um, 0 que elimina venda a

descoberto e garante que o valor de investimento foi utilizado por completo. Ainda, o

VVMP com essa configuracdo, fornece um retorno médio estimado de up = 0,056%, um
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risco de investimento de o, = 2,314% e um Indice Sharpe do portfélio de SR, =
0,021.

A relacdo retorno-risco entre os ativos mais 0 VMP pode ser obsevada atraves da

Figura a seguir.
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Figura 16: Relacdo Risco - Retorno dos ativos e do portfélio para o VMP via programacéao

quadrética.

Ao comparar a relagdo risco-retorno do portfélio com os ativos individuais,
percebe-se que o portfolio apresenta um risco ndo muito elevado, porém, um retorno
razoavel. De fato, se o investidor aplicasse todos seus fundos na empresa VALE, o
retorno seria maior, mas o risco também aumentaria. Se o investidor aplicasse todos
seus fundos na empresa AMBEYV, seu retorno seria minimo, mas, seu risco também
diminuiria. O portfélio de certa forma equilibra essa relacdo risco-retorno entre o0s

ativos, levando em consideracdo obter uma variabilidade minima.
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Agora, supondo que o investidor deseja construir um portfolio, ao qual, a sua

configuragdo traz maior retorno de investimento, entéo, o investimento entre os ativos

deve ser dividido em proporcoes, a fim de obter PT.

Para esse conjunto de ativos, a proporcdo de investimento para a PT foi

calculada conforme a tabela abaixo.

AmBev

PETRA

BAAS

VALE

WEG

Total

a; 0,0000

0,0000

0,0000

0,2127

0,7873

Tabela 4: Proporcdo do valor investido nos ativos do portfélio para retorno maximo via programagao

quadratica.

A tabela mostra que a proporcdo de investimento ideal para construir um

portfolio com maior retorno seria investir apenas 21,27% em ativos da empresa Vale do

Rio Doce e 78,73% em ativos da WEG. Com auxilio de um grafico de barra é possivel

visualizar a proporgéo do investimento entre os ativos que formar&o o portfolio.
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Figura 17: Proporcédo do investimento distribuido entre os ativos do portfélio de retorno méximo via

programacao quadratica.

Nota-se que a soma de todas as proporcGes € um, o0 que elimina venda a

descoberto e garante que o valor de investimento foi utilizado por completo. Ainda, o
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PT com essa configuracdo, fornece um retorno médio estimado de up = 0,127%, um
risco de investimento de o, = 2,865% e um Indice Sharpe do portfélio de SR, =
0,042.

A relacdo retorno-risco entre os ativos mais o VMP pode ser obsevada através da

Figura a seguir.
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Figura 18: Relagdo Risco - Retorno dos ativos e do portfélio para o PT via programagao quadrética.

Ao comparar a relagdo risco-retorno do portfélio com os ativos individuais,
percebe-se que o portfolio apresenta um retorno elevado, porém, o risco também
aumenta. O portfolio de certa forma equilibra essa rela¢do risco-retorno entre os ativos,

levando em consideracdo obter um retorno maximo.

6.2 Algoritmo Genético (AG)

As proporcbes a serem investidas nos ativos que compde o portfolio foram

obtidas utilizando AG. Suponha que o investidor deseja construir um portfélio, ao qual,
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a sua configuragdo traz o menor risco de investimento, entdo, o investimento entre os
ativos deve ser dividido em proporcdes, a fim de obter VMP.

O AG necessita que o usuario especifique a funcdo de aptiddo para que o
algoritmo possa efetuar os calculos. Para isso, utilizou-se a funcdo de aptiddo da
covariancia e sucessivamente, aplicou-se a técnica de AG, para em fim, obter as
proporcoes para 0 VMP.

Como o processo é de iteracdo, a selecdo é feita do seguinte modo: Se o valor da
funcdo aptiddo for negativo, o processo recebe um indicador igual a zero. Caso
contrério, o indicador recebe um valor igual a um. Os candidatos que receberam o valor
igual a um sdo selecionados para a proxima etapa e os demais sdo descartados.

Sendo assim, a construcdo do VMP para os ativos selecionados para esse
portfolio foram utilizadas 50,000 gerac6es de individuos. O niumero de passo foi de 200,
ou seja, se a cada 200 passo o valor da funcdo aptiddo se mantivesse 0 mesmo valor, 0

processo era encerrado. A Figura a seguir mostra as iteracfes que o AG efetuou.
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Figura 19: Numero de iteracdes para o VMP via AG.
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O numero de iteracdo para obter o valor da funcdo de aptiddo foi de 963 e o

valor da funcéo de aptiddo para essa foi de -0,000251. A probabilidade de mutacdo foi

de 0,1 e a probabilidade de cruzamento foi de 0,8.

Para esse conjunto de ativos, a propor¢do de investimento para a VMP foi

calculada conforme a tabela abaixo.

AmBev

PETRA

BAAS

VALE

WEG

Total

a; 0,5216

0,0082

0,0477

0,1252

0,2971

Tabela 5: Proporcdo do valor investido nos ativos VMP via AG.

A tabela mostra que a proporcdo de investimento ideal para construir um

portfélio com o menor risco seria investir 52,16% em ativos da empresa AmBev, 0,82%

em ativos da empresa Petrobras, 4,77% em ativos do Banco do Brasil, 12,52% em

ativos da empresa Vale do Rio Doce e 29,71% em ativos da WEG. Com auxilio de um

grafico de barra é possivel visualizar a proporcdo do investimento entre os ativos que

formardo o VMP.
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Figura 20: Relacdo Risco - Retorno dos ativos e do VMP via AG
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Nota-se que a soma de todas as propor¢Ges € um, o que elimina venda a
descoberto e garante que o valor de investimento foi utilizado por completo. Ainda, o
VMP com essa configuracdo, fornece um retorno médio estimado de up = 0,064%, um

risco de investimento de o, = 1,59% e um Indice Sharpe do portfélio de SR, = 0,040.

A relacdo retorno-risco entre os ativos mais o VMP pode ser obsevada através da

Figura a seguir.
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Figura 21: Relacdo Risco - Retorno dos ativos e do VMP via AG.

Ao comparar a relagcdo risco-retorno do portfélio com os ativos individuais,
percebe-se que o portfolio apresenta um risco ndo muito elevado, porém, um retorno
razoavel. De fato, se o investidor aplicasse todos seus fundos na empresa VALE, o
retorno seria maior, mas o risco também aumentaria. Se o investidor aplicasse todos

seus fundos na empresa AMBEV, seu retorno seria minimo, mas seu risco também
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diminuiria. O portfolio de certa forma equilibra essa relacdo risco-retorno entre 0s
ativos, levando em consideracdo obter uma variabilidade minima.

Para 0 caso em que o investidor deseja construir um portfélio, ao qual, a sua
configuragédo traz o maior retorno de investimento, entdo, o investimento entre os ativos
deve ser dividido em proporces, a fim de obter PT. Anédlogo ao procedimento anterior,
a funcdo de aptiddo para que o algoritmo possa efetuar os célculos foi a funcdo do
indice Sharpe e assim, obter as proporcdes para o PT. A construgdo do PT para 0s
ativos selecionados para esse portfélio foram utilizadas 50,000 gera¢des de individuos.
O nimero de passo foi de 200, ou seja, se a cada 200 passo o valor da funcéo aptiddo se
mantivesse 0 mesmo Vvalor, 0 processo era encerrado. A Figura a seguir mostra as

iteracOes que o AG realizou.
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Figura 22: Numero de iteracdes para 0 VMP via AG.
O numero de iteracdo para obter o valor da funcdo de aptiddo foi de 699 e o

valor da funcdo de aptidao para essa foi de 0,05123829. A probabilidade de mutacéo foi

de 0,1 e a probabilidade de cruzamento foi de 0,8.
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Para esse conjunto de ativos, a propor¢do de investimento para a VMP foi

calculada conforme a tabela abaixo.

AmBev

PETRA

BAAS

VALE

WEG

Total

a; 0,1216

0,1714

0,1665

0,1113

0,4292

Tabela 6: Proporcéo do valor investido nos ativos do portfélio para retorno méximo via AG.

A tabela mostra que a proporcdo de investimento ideal para construir um

portfélio com o menor risco seria investir 12,16% em ativos da empresa AmBev,

17,14% em ativos da empresa Petrobras, 16,65% em ativos do Banco do Brasil, 11,13%

em ativos da empresa Vale do Rio Doce e 42,92% em ativos da WEG. Com auxilio de

um gréafico de barra é possivel visualizar a proporcdo do investimento entre os ativos

que formardo o PT.
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Nota-se que a soma de todas as propor¢Ges € um, o que elimina venda a
descoberto e garante que o valor de investimento foi utilizado por completo. Ainda, o
VMP com essa configuracdo, fornece um retorno médio estimado de yp = 0,094%, um
risco de investimento de o, = 1,919% e um Indice Sharpe do portfélio de SR, =
0,0490.

A relacdo retorno-risco entre os ativos mais o VMP pode ser obsevada através da

Figura a seguir.
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Figura 24: Relacdo Risco - Retorno dos ativos e do PT via AG.

Ao comparar a relagdo risco-retorno do portfélio com os ativos individuais,
percebe-se que o portfélio apresenta um retorno elevado, porém, o risco para esse caso
foi o menor. O portfolio de certa forma equilibra essa relacdo risco-retorno entre 0s

ativos, levando em consideracdo obter um retorno maximo.
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6.3 Comparaces entre o0 método de Programacdo Quadrética (PQ) e o Algoritmo
Genético (AG).

Nesse contexto, 0s VMP e os PT foram calculados utilizando as técnicas de PQ e
AG. A comparagéo foi feita entre o VMP que foi obtido por meio do PQ com o VMP
que foi obtido por meio do AG e entre os PT que foi obtido por meio do PQ com o PT

que foi obtido por meio do AG.

O Indice Sharpe para VMP obtido através do PQ foi de SRp}” = 0,021
enquanto o Indice Sharpe para o VMP obtido através do AG foi de SRYP = 0,040. O
fato do Indice Sharpe para o VMP obtido através do AG apresenta um valor maior em
relacio ao Indice Sharpe para VMP obtido através do PQ ha indicios de que o AG

aparenta melhor desempenho que o PQ.

O EQM para VMP obtido através do PQ foi de EQMyy'" = 0,036% enquanto o
EQM para o VMP obtido através do AG foi de EQM4MP = 0,029%, ou seja, 0 EQM
para 0 VMP obtido através do AG apresenta menor erro em relacdo ao EQM para VMP
obtido através do PQ.

O indice Sharpe para PT obtido através do PQ foi de SR% = 0,042 enquanto o
indice Sharpe para o PT obtido através do AG foi de SRY: = 0,049. O fato do Indice
Sharpe para o PT obtido através do AG apresenta um valor maior em relacéo ao indice
Sharpe para PT obtido através do PQ ha indicios de que o AG aparenta melhor

desempenho que o PQ.

O EQM para PT obtido através do PQ foi de EQMp,"* = 0,043% enquanto o
EQM para o PT obtido através do AG foi de EQM¥? = 0,019%, ou seja, 0 EQM para
0 PT obtido através do AG apresenta menor erro em relacdo ao EQM para PT obtido

através do PQ.

Uma plausivel explicacdo para o AG apresentar melhores resultados que o PQ
pode ser pelo fato de que o AG seleciona as combinacBes entre ativos financeiros e
proporcOes a serem investida nesses ativos que compdem o portfélio por meio das

funcbes de aptiddo, enquanto o PQ ndo considera a aptiddo dessas combinagdes.
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7. CONCLUSAO

Os portfélios de investimento podem ser uma boa forma de rentabilidade
financeira em longo prazo. Nesse contexto, um estudo foi realizado com objetivo de
entender 0s mecanismos que operam sobre esse método de investimento além de aplicar
técnicas mais recentes para otimizar os resultados. A constru¢do de um portfolio de
investimentos fica muita a mercé da natureza e objetivo do investidor. Se o investidor
apresenta um perfil agressivo, ele construira um portfélio que lhe trard maiores retornos
sem se importar com o risco envolvido. Se o investidor apresenta um perfil moderado,
ele construira um portfélio que lhe trard 0 menor risco sem se importar com o retorno.
Se o investidor apresenta perfil conservador, ele ira investir em renda fixa. O charme
dos portfolios de investimento € justamente essa mobilidade, pois, com um Unico grupo
de ativos, € possivel combina-los de varias formas possiveis aos quais essas
combinagdes atinjam o objetivo do investidor, sendo esses objetivos, maximar o retorno
ou minimizar o risco. Aqui, foram construidos portfolios que almejam risco minimo de

investimento (VMP) e portfélios que almejam grandes retornos (PT).

A construcao dos portfélios de investimento foi realizada utilizando técnicas de
pesquisa operacional, a saber, Programacdo Quadratica e o Algoritmo Genético. A
Programacdo Quadratica mostrou-se mais rentdvel quando aplicada nos ativos
pertencente ao portfélio, gerando grandes retornos, em comparacdo ao Algoritmo
Genético. No entanto, os portfélios gerados por essa técnica apresentaram maiores
riscos de investimento. O Algoritmo Genético mostrou-se menos rentavel quando
aplicado nos ativos pertencente ao portfélio, no entanto, o risco de investimento
apresentado pelos portfolios gerado pelo Algoritmo foi muito menor. Ao comparar as
duas técnicas, pode-se dizer que a Programacdo Quadratica apresentou-se mais

“agressiva” enquanto o Algoritmo Genético apresentou-se mais “moderado”.

O Algoritmo Genético apresentou ser uma técnica mais eficaz comparada a
Programacdo Quadratica, pois, o Indice Sharpe do portfélio obtido utilizando o
Algoritmo Genético, tanto para o VMP quanto para o PT, foi maior que o Indice Sharpe
do portfélio obtido utilizando Programacdo Quadréatica e o Erro Quadrado Médio do
portfélio obtido utilizando o Algoritmo Genético, tanto para 0 VMP quanto para o PT,

foi menor que o Erro Quadrado Médio do portfélio obtido utilizando Programacao
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Quadratica. No entanto, tanto a diferenca entre o indice Sharpe quanto a diferenca entre
Erro Quadrado Médio, de ambas as técnicas, ndo sdo muito discrepantes, ou seja,
construir um portfélio usando Programacéo Quadréatica ndo é uma forma completamente

descartavel.
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