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RESUMO. O objetivo desse artigo € a formacdo e a otimizagdo de carteiras de investimento com ag¢des ne-
gociadas na B3 e baseada na teoria de diversificagdo do modelo de Markowitz e na Programacao Quadratica.
Considerou-se a minimizagdo do risco da carteira pelo sistema Downside Risk, modelado e implemen-
tado computacionalmente. O periodo de coleta de dados iniciou-se em 2020, ano em que houve uma crise
econdmica mundial em razéio da pandemia da Sars-CoV-2 e consequentes medidas de isolamento que afe-
taram profundamente a economia. Foram formadas trés carteiras que performaram entre Janeiro de 2021
a Marco de 2022 e mostraram resultados acima do esperado em comparacdo a variagdo percentual do
Ibovespa.

Palavras-chave: programacio quadratica, Downside Risk, pandemia COVID-19.

1 INTRODUCAO

No cendrio econdmico atual, ao estabelecer uma carteira de agdes, os investidores buscam al-
ternativas para obter o maior lucro possivel dentro de um cendrio de risco reduzido, represen-
tando uma situagao ideal. Para auxilia-los, o uso da Teoria Moderna de Portfélio de Markowitz é
bastante frequente [17].

Em 2020, teve inicio a pandemia da COVID-19 e com ela, uma crise sanitdria generalizada que
afetou rapidamente a economia mundial. Foi observada uma queda abrupta nas bolsas de valores
ao redor do mundo, inclusive no Brasil. O que podia parecer um desastre total para os investidores
de acdes, comegou a ser visto como um momento com oportunidades de lucro a médio prazo,
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apostando numa recuperacgio da economia em razio dos avangos na busca por uma vacina contra
a doenca.

O estudo aqui apresentado justifica-se pela alta procura por investimentos em renda varidvel pelo
pequeno e médio investidor que, muitas vezes, ndo esta preparado para envolver-se com a bolsa
de valores e os riscos que maus investimentos podem causar. Outro fator importante esta no olhar
do investidor aos periodos de maior crise durante a histéria e como esses periodos podem gerar
oportunidades de ganhos.

Neste artigo, analisou-se o mercado financeiro no periodo de janeiro de 2020 até margo de 2022.
Entdo, com base em dados estatisticos, na Teoria Moderna de Portf6lio de Markowitz € no Mo-
delo Downside Risk, construiu-se trés carteiras de investimento em acdes listadas na Bolsa de
Valores do Brasil, a B3, sendo que os dados do ano de 2020 foram utilizados para construcao de
uma carteira que performou de janeiro a junho de 2021, que foi o periodo utilizado para definicao
de uma carteira para performar de julho a dezembro de 2021, periodo este utilizado para montar
uma terceira carteira, performada de janeiro a marco de 2022. As carteiras foram otimizadas a
fim de minimizar seus respectivos riscos para um determinado nivel de retorno esperado, por
meio da resolucdo de um problema de programagdo quadratica [15].

Otimizar carteiras de investimento fazendo uso da Teoria Moderna de Portf6lio de Markowitz é
uma pratica utilizada com significativa recorréncia hd tempos. Ela fornece um célculo de risco da
carteira baseado nas varidncias e covariincias dos ativos selecionados. Contudo, com o avanco
dos estudos posteriores a criagdo desta teoria, surgiu o questionamento sobre a forma de calcular
esse risco, uma vez que o calculo da varidncia faz com que dados heterogéneos sejam interpre-
tados como maior volatilidade de uma acdo e consequente risco ao investidor, sem diferenciar
oscilagdes acima do retorno médio e abaixo desse valor.

Um retorno acima da média oferece um resultado positivo para o investidor que deseja o maior
lucro possivel. Assim, uma oscilagdo positiva ndo deveria ser considerada risco a carteira, ao
contrario das oscilagdes abaixo da média, que trazem de fato um risco ao capital investido.

Deste modo, a partir dos estudos e revisdes da Teoria Moderna de Portf6lio de Markowitz, surge
0 Modelo Downside Risk que diferentemente do modelo classico de Markowitz, considera as
oscilagdes positivas apenas como incerteza e nao risco ao investidor, isto é, apenas o lado negativo
de uma distribuicdo normal de probabilidades dos dados colhidos a partir dos retornos médios
dos ativos é considerado como risco [7].

A vantagem em utilizar a medida de risco do Modelo Downside Risk na otimizagdo de cartei-
ras de investimento consiste em obter resultados mais precisos. Com a recente crise financeira
enfrentada devido a pandemia da COVID-19, percebeu-se a oportunidade de aplicar o referido
modelo a carteiras de a¢des neste delicado periodo, observando seus desempenhos e expectativa
de resultados positivos apesar de um momento adverso, o que caracterizou um trabalho inova-
dor. A relevancia deste estudo consiste ndo apenas em otimizar carteiras de investimento em um
momento critico da economia mundial, mas otimiza-las de maneira ainda mais eficiente, levando
em conta apenas as variacdes negativas da cotacdes das acdes para determinagao do risco.
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2 MERCADO FINANCEIRO E PANDEMIA COVID-19

A integracdo econdmica entre paises faz com que eventos externos afetem a economia local.
Assim, os mercados mundiais apresentam tendéncias semelhantes, seja em periodos de ascensdo
ou de crise.

Em dezembro de 2019, alguns casos de pneumonia comecaram a ser registrados em pacientes
de Wuhan, provincia chinesa de Hubei. Em janeiro de 2020, foi possivel estabelecer a causa: o
advento de uma nova cepa de um virus pertencente a familia Coronaviridael. O Comité Interna-
cional de Taxonomia de Virus o nomeou como Sindrome Respiratoria Aguda Grave, Sindrome
Coronavirus Dois ou Sars-CoV-2. Esse virus estd relacionado a transmissdo zoonética e tem
como principais sintomas febre, cansago e tosse seca. A transmissdo ocorre por via aérea, sendo
elevado o indice de contdgio, o que forcou medidas que restrinjissem a concentragdo de pessoas
entre 2020 e 2021 [8].

Governantes brasileiros, com base nas experiéncias de outros paises, decidiram implementar um
plano de contencdo e mitigacdo da infeccdo por COVID-19 com o fechamento de estabeleci-
mentos publicos e privados, restricdo de mobilidade nas fronteiras e isolamento temporario da
populagdo.

O mercado financeiro reagiu a noticia da pandemia do coronavirus de forma drastica e intensa,
considerando-a uma das maiores crises sanitarias da histéria. O termo Circuit breaker, um meca-
nismo de protecdo que interrompe os negdcios nas bolsas de valores do Brasil quando as quedas
sdo muito expressivas, mais especificamente, quando a ibovespa cai mais que 10%, passou a ser
utilizado com certa frequéncia. Apenas em 2020, o Circuit breaker foi acionado 6 vezes em 8
pregdes. Em toda a histdria, esta pratica ocorreu 24 vezes no total [2].

Em vista deste cendrio, o Comité de Politica Monetaria (Copom) realizou sucessivos cortes na
taxa bdsica de juros como forma de estimulo a economia. Neste periodo, houve grande adesdo
de pessoas fisicas na bolsa de valores. No primeiro semestre de 2021 havia na B3 cerca de 3,2
milhdes de investidores contra 2,2 milhdes no mesmo periodo do ano anterior. Esse movimento
foi impulsionado justamente pela redug@o da taxa Selic. Esta entrada de brasileiros no mercado
de agdes compensou a retirada de capital estrangeiro e equilibrou, em certa medida, a balanca
financeira [16].

3 TEORIA DE MARKOWITZ

Ao criar uma carteira de investimentos, o interesse do investidor geralmente estd em obter o
maior lucro com o menor risco de perda de capital. Para tanto, ha a necessidade de utilizar algum
modelo matemadtico para atingir o objetivo esperado ou se aproximar o maximo possivel deste.
A Teoria Moderna de Portfélio de Markowitz veio para auxiliar nesta perspectiva e nas tomadas
de decisdes do mercado financeiro. Na realidade, o modelo de média-variancia de Markowitz
foi o precursor na drea de otimizacdo de portfélio, onde o retorno esperado e a volatilidade do
mesmo sdo de extrema importancia na defini¢do da melhor carteira de investimento [11,17]. O
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problema é formulado de modo a minimizar o risco do portf6lio ou maximizar o nivel de retorno
do mesmo.

Deste modo, para cada valor de retorno esperado, o investidor deseja buscar o menor nivel de
risco possivel. Como os ativos nao sdo perfeitamente correlacionados entre si, é possivel por
meio da diversificagdo obter um portfélio com menor risco. A diversificacao consiste no fato
do investidor dividir seus recursos nos diversos ativos financeiros, reduzindo assim os riscos de
perda de capital.

A concentragdo de investimentos gera maior risco para o investidor, de forma que a diversificacdo
dos mesmos proporciona uma redugdo de risco na carteira. A diversificacdo defendida por Harry
Markowitz relaciona o grau de correlagcdo entre os retornos dos ativos e procura combinar ativos
que t&m correlacdes baixas, gerando uma carteira de investimentos com risco reduzido.

A diversificacdo estd relacionada com o Teorema do Limite Central. A soma de muitas varidveis
aleatdrias independentes e com mesma distribuicio de probabilidade tende a distribui¢do normal,
ou seja, a distribui¢do Gaussiana [13].

A variavel diversificagdo serd controlada e manipulada de forma que se possa encontrar a
combinag¢do 6tima das agdes que leve ao menor risco possivel para o portfélio, dado um retorno
especifico.

Desta maneira, um investidor deve escolher um conjunto de ativos para compor uma carteira
obedecendo as restricdes de disponibilidade de recursos ou de outra natureza e fazendo uso da
diversificacdo.

Consideram-se n ativos, com taxas de retorno ry,...,r,, sendo que um portfélio é especifi-
cado pela quantidade investida em cada ativo, wy,...,w,. As taxas de retorno sdo consideradas
varidveis aleatdrias. Os dados do modelo (que supdem-se conhecidos) sdo o vetor das taxas de
retorno esperadas, E(r), e a matriz de covariancia das taxas de retorno, Cov(r). E um pressuposto
do modelo termos a matriz de covariancia definida positiva.

Para carteiras formadas por diferentes ativos, a variancia serd dada por:
N N
V:ZZWiszif 3.1
i=1j=1
onde:

N: ndmero de ativos na carteira;

wi: peso do ativo i na composi¢do da carteira;

wj: peso do ativo j na composi¢io da carteira;

s;j: covariancia entre o par de ativos i e j, se i for diferente de j e variincia se i for igual a j.
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O risco de um portfélio pode ser calculado pela sua varidncia. O investidor deseja buscar uma
solugdo para o trade-off entre média e variancia. O modelo de média-varidncia de Markowitz
pode ser descrito pelo seguinte problema de programacgdo quadratica:

N N
min Z Z WiWs;j 3.2)
i=1j=1
N
sujeito a Zwir,- =Uu (3.3)
i=1
N
Ywi=1 (3.4)
i=1
w; >0 para i=1,2,...N, 3.5)

sendo U o valor esperado do retorno do portfélio.

A equacgdo (3.2), tem como objetivo minimizar a variincia do portfélio, isto €, minimiza o risco
da carteira e, a equagdo (3.4) garante que todo o capital disponivel seja investido.

O modelo matematico da Teoria Moderna de Portfdlios identifica, dentre as infinitas possibilida-
des de combinacdes entre ativos diferentes, aquelas que se localizam na fronteira eficiente: uma
curva que une todas as carteiras capazes de gerar o miximo retorno possivel, para cada nivel de
risco [12,14].

Apesar da grande influéncia da Teoria Moderna de Portfdlios, hoje mais de cinquenta anos
apos o trabalho de Markowitz, alguns problemas identificados na teoria original estimularam
a busca de técnicas mais avangadas para a otimizacao de portfélios de ativos financeiros. Na lite-
ratura, alguns algoritmos, como os propostos por Sharpe (1963) [18] e Elton, Gruber e Padberg
(1977) [6], foram criados a fim de linearizar e melhorar a eficiéncia do modelo de covariancia
de Markowitz.

O grande problema é que o modelo possui premissas que o tornam menos eficiente. Por exemplo,
assume-se que apenas os dois primeiros momentos da distribui¢do probabilistica dos retornos
importam. E precisamente por esta razdo que ele também é conhecido como o modelo da média
e da variancia. O modelo utiliza o desvio-padrdo como medida tinica do risco de uma carteira e
uma distribui¢do normal para os retornos, sendo essa uma premissa muitas vezes nao satisfeita
na prética.

4 MODELO DOWNSIDE RISK

Pelo modelo downside risk, a volatilidade é considerada como incerteza a partir de determinado
valor e ndo mais como risco ao investidor, diferente do modelo classico de Markowitz [7].

Em investimentos, o modelo downside risk € uma importante ferramenta no estudo do risco
atrelado a investimentos diversos. Ao considerar apenas as diferengas negativas, o0 modelo de
determinagdo do risco de uma carteira de investimentos serd baseado apenas nas variagdes ne-
gativas do preco de um ativo, ou seja, quando houve perdas no periodo. As variagdes positivas
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indicam ganho, uma vez que quando isto ocorre, o preco do ativo estd acima da média histdrica
do periodo.

Matematicamente, serdo considerados para cdlculo da semivariancia os valores dados pela
equacdo (4.1):
zi, sez; <0

min{z;,0} = ) 4.1
0,62 >0

onde z; = x; — X € a diferenca entre uma amostra e a média.

Tomando todos os valores z; < 0, a semivaridncia ¢ poderd ser calculada como mostra a equacgao

4.2)
n 2
g=="=", 4.2)
n

onde n é o numero de amostras.

Assim, o problema de programacio quadratica pode ser escrito utilizando o modelo downside
risk para minimizagdo do risco da carteira, como mostra na relagio (4.3):

N N
min ZZW,‘W]'Q,'J'
i=1 j=1

N
Sujeitoa Y wiri = (4.3)
i=1

N
ZWiZI
i=1

w; > 0,parai=1,2,...,N.

onde Q;; € a semi-covariincia entre dois ativos ou semivariancia quando i = j e é dado por:

T
Q= % Y [min (ry;, 0) x min (rj;, 0)].
=1
Neste modelo utiliza-se min(r;, 0), embora seja possivel calcular de outras formas como
min(r;, 7) ou min(r;, s), sendo s um retorno desejado pelo investidor. A escolha pela comparagio
com o 0 se d4 em razdo da simetria da matriz de semi-covariancia (Q;; = Qj;, Vi, j=1,2,...,T),
necessaria para o algoritmo de resolu¢do de problema de programacdo quadratica. Utilizando
como comparagado 7 ou s existe a possibilidade de que a matriz gerada ndo seja simétrica, trazendo
mais complexidade a resolug@o do problema [7].

Para investimentos, a relagdo entre risco e retorno pode determinar o quio confortavel o inves-
tidor estd com as escolhas que fez. Basear-se em um método numérico e estatistico significa
fornecer uma forte base psicoldgica para o investidor seguir seus projetos [19]. O modelo Down-
side Risk se apresenta, entdo, como uma alternativa desejavel em relagdo a média-variancia por
preocupar-se com o risco inerente as acdes sem deixar de aproveitar picos de valorizagdao dos
ativos que compdem uma carteira. Além desse fator, esse modelo permite uma rotina de revisdes
em torno das a¢des adquiridas e seus respectivos percentuais maximos de exposicao.
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5 SELECAO DOS ATIVOS PARA FORMACAO DAS CARTEIRAS DE INVESTIMEN-
TOS

Do grande ntimero de ativos disponiveis na bolsa brasileira, foram selecionadas 35 ac¢des, nego-
ciadas no periodo de janeiro a dezembro de 2020. A selecdo de tais acdes deu-se pela andlise
fundamentalista, que estuda o cendrio econdmico e os ciclos do mercado, bem como aspectos
especificos de cada empresa.

A Tabela 1 mostra as 35 acdes escolhidas na bolsa brasileira. Foram selecionadas empresas de
22 setores diferentes, o que auxilia na diversificagdo proposta por Markowitz.

As agdes de 1 a 12 sdo de empresas de setores perenes, ou seja, tem baixa volatilidade no longo
prazo e costumam valorizar-se sem relacdo com os ciclos de mercado, dada a demanda por
servicos basicos como agua, saneamento e energia elétrica, bem como o setor de seguros, que foi
impactado pela crise do Coronavirus, porém, aumentou a base de clientes nas empresas, fazendo
com que sua recuperacdo fosse acelerada.

O setor bancdrio destaca-se com a alta dos juros, porém, ndo deixa de gerar lucro em periodos de
baixa dos juros devido a sua capacidade de transferéncia de valores e financiamento de empresas.

A procura constante pela evolucdo da infraestrutura de empresas faz com que setores ligados
a metalurgia, maquinas e equipamentos sejam s6lidos e apresentem crescimento quase cons-
tante. Fato que apoiou a escolha de empresas como Weg (WEGE3), Gerdau (GGBR4) e Unipar
(UNIP6).

Algumas empresas representam quase o todo de seus setores, fazendo com que sejam bastante
s6lidas, como Telefonica (VIVT3), Ambev (ABEV3) e Brasil Agro (AGRO3).

Nos setores ciclicos, impactados pela variagdo dos juros e inflagdo, destacam-se construgdo e
comércio, que se desvalorizam com a alta dos juros, por estarem ligadas ao consumo de bens
e financiamentos, que ficam mais caros com os juros altos. Também destacam-se as commodi-
ties, que sdo impactadas positivamente pelo ciclo de alta dos juros. Empresas como Petrobras
(PETR4), Brasil Agro (AGRO3), Bradespar (BRAP4), Marfrig (MRFG3) e Petrorio (PRIO3)
sao destaques destes setores.

Para completar, foram escolhidas empresas fortemente impactadas pela pandemia. Setores como
o de transportes aéreos, viagens e lazer ainda sofrem com a desvalorizagdo causada pelas
restri¢des aplicadas ao redor do mundo.

Numa andlise geral, as acdes foram escolhidas considerando a solidez de empresas em seus
setores, fazendo com que os lucros destas empresas sejam em sua maioria crescentes, 0 que
impacta positivamente no valor de mercado obtido pelo produto entre o niimero de agdes em
circulacdo e seu preco unitario.
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Tabela 1: A¢des selecionadas para composi¢do de carteira de investimentos.

Numero Cédigo de negociacdo Empresa Setor econdmico
1 SAPR11 Sanepar
2 CSMG3 Copasa Agua e saneamento
3 SBSP3 Sabesp
4 WIZS3 Wiz
5 PSSA3 Porto Seguro Previdéncia e seguros
6 BBSE3 BB Seguridade
7 ITSA4 Itausa
8 BBDC4 Bradesco Intermedidrios financeiros
9 BPACI11 BTG Pactual
10 TAEE11 Taesa
11 ENBR3 EDP Energias do Brasil  Energia elétrica
12 TRPL4 Transmissdo Paulista
13 WEGE3 Weg Maidgquinas e equipamentos
14 ABEV3 Ambev Bebidas
15 VIVT3 Telefonica Brasil Telefonia
16 AGRO3 Brasil Agro Agropecudria
17 BRAP4 Bradespar Mineragio
18 CYRE3 Cyrela Brazil Realty Construgdo
19 EZTC3 EZTec
20 PETR4 Petrobras Petréleo
21 PRIO3 Petrorio
22 LREN3 Lojas Renner
23 RADL3 RaiaDrograsil Comércio
24 MGLU3 Magazine Luiza
25 CVCB3 CvC Viagens e Lazer
26 GGBR4 Gerdau Siderurgia e Metalurgia
27 RENT3 Localiza Diversos
28 HOOQOT4 Hoteis Othon Hoteis e Restaurantes
29 MRFG3 Marfrig Alimentos Processados
30 CCRO3 CCR Transportes
31 KLBNI11 Klabin Papel e celulose
32 MYPK3 IOCHPE-MAXION Automoveis e motocicletas
33 UNIP6 Unipar Quimicos
34 AZUL4 Azul Transportes aéreos
35 GOLL4 Gol
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Acdes com baixo valor de mercado quando comparadas com empresas como Petrobras (PETR4
e PETR3) com valor de mercado acima de 400 bilhdes de reais e Itausa (ITSA3 e ITSA4) com
valor de mercado préximo a 190 bilhdes de reais foram escolhidas devido a seu potencial de cres-
cimento nos préximos anos, casos como ENBR3 (4,4 bilhdes de reais), MGLU3 (16,7 bilhdes
de reais) e EZTC3 (4,1 bilhoes de reais).

Apesar da volatilidade que empresas ciclicas podem gerar na carteira, uma composicdo entre
setores que se beneficiam com a alta dos juros como os bancos e commodities e 0s que sofrem
nesse aspecto como construtoras e comércio fornecem diversificacio através da baixa correlagdo.

Apés a andlise fundamentalista das empresas selecionadas, utilizou-se um método quantitativo
para filtrar as agdes e escolher aquelas que fornecem um menor nivel de correlagdo. Foram se-
lecionadas 20 acdes para compor a carteira de investimentos, observando a correlacdo entre as
empresas. Quanto maior for o grau de correlacdo entre duas ou mais empresas, maior serd o risco
diversificavel da carteira, uma vez que existe a possibilidade de crise no setor que afeta todas es-
sas agOes, causando desvalorizacdo dos papeis e, consequentemente, da carteira. Por outro lado,
empresas pouco correlacionadas fornecem uma boa diversificag@o para a carteira € menor risco
ao capital do investidor, mesmo que para isso os rendimentos sejam reduzidos.

A partir da ferramenta correlacgio do software Libreoffice Calc, calculou-se os niveis de
correlacdo entre as empresas escolhidas, ou seja, comparadas duas a duas, as a¢des apresentam
um valor entre -1 e 1, em que quanto mais préximo de -1, mais divergente é o movimento das
cotagdes das duas ag¢des e quanto mais préximo de 1, mais similares sdo as movimentagdes de
preco entre as acdes analisadas. Ja as correlagdes proximas a 0 significam um alto nivel de inde-
pendéncia nas movimentag¢des de mercado das acdes em estudo. A partir desse cdlculo, uma ma-
triz triangular é gerada, sendo possivel determinar as empresas com menores niveis de correlagao.
Na Tabela 2, encontra-se a relacdo das 20 acdes selecionadas, juntamente com os cédigos das
empresas, chamados de tickers, o menor nivel de correlagdo detectado e a a¢do correspondente a
compara¢do. Nota-se que VIVT3 apresenta descorrelacdo com a maioria dos ativos em carteira,
podendo ser considerado um ativo de prote¢do contra grandes quedas na carteira.
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Tabela 2: A¢des selecionadas apds comparacao da correlacdo.

N Ticker Correlagdo | A¢do comparada
1 | SAPRI1 0,077 VIVT3
2 | CSMG3 0,082 VIVT3
3 BBSE3 0,12 VIVT3
4 | BPACI1 0,13 VIVT3
5 | TAEE1ll 0,1 VIVT3
6 | WEGE3 0,067 UNIP6
7 | ABEV3 —0,007 MRFG3
8 VIVT3 —0,25 MRFG3
9 | AGRO3 —0,079 VIVT3
10 | PETR4 —0,02 VIVT3
11 | LREN3 —0,036 VIVT3
12 | RADLS3 0,1 KLBNI11
13 | MGLU3 0,011 VIVT3
14 | GGBR4 —0,086 VIVT3
15 | RENT3 —0,033 VIVT3
16 | MRFG3 —0,25 VIVT3
17 | KLBN11 —0,034 VIVT3
18 | MYPK3 —0,226 VIVT3
19 | UNIP6 0,067 WEGE3
20 | AZULA4 0,12 VIVT3

6 PROBLEMA DE PROGRAMACAO QUADRATICA

A resolucdo de Problemas de Programacdo Quadratica pode ser resolvido com métodos de
programacdo linear devido a convexidade da func¢do objetivo e sendo todas as restri¢des lineares
[3,4,5] . Com a carteira de a¢des definida, foi possivel determinar o Problema de Programacao

Quadrética [1] tema deste trabalho.

Primeiramente, sdo definidas as varidveis do problema, dadas pelos pesos percentuais de
cada aclo, apresentadas pela Tabela 3 e reunidas no vetor w das varidveis, como mostra a

Equagdo (6.1).

wi
w2

6.1)
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Através do Libreoffice Calc, calculou-se a matriz de semicovariancia entre os 20 ativos,

com base nos dados histéricos das cotagdes de cada acdo referentes ao ano de 2020. Deste modo,

definiu-se a fun¢@o objetivo do problema em questao pela minimizagao do risco da carteira, cal-

culada em relag@o as semivaridncias e semi-covariincias entre os ativos, conforme apresentado

no problema (4.3).

Tabela 3: Pesos percentuais dos 20 ativos selecionados.

Variavel

Definicdo

wi
wo
w3
Wy
Ws
We
wy
wsg
wo
wio
w11
wi2
wi3
wi4
Wis
wi6
w7
wig
wig

W20

Peso percentual do ativo SAPR11
Peso percentual do ativo CSMG3
Peso percentual do ativo BBSE3
Peso percentual do ativo BPAC11
Peso percentual do ativo TAEE11
Peso percentual do ativo WEGE3
Peso percentual do ativo ABEV3
Peso percentual do ativo VIVT3
Peso percentual do ativo AGRO3
Peso percentual do ativo PETR4
Peso percentual do ativo LREN3
Peso percentual do ativo RADL3
Peso percentual do ativo MGLU3
Peso percentual do ativo GGBR4
Peso percentual do ativo RENT3
Peso percentual do ativo MRFG3
Peso percentual do ativo KLBN11
Peso percentual do ativo MYPK3
Peso percentual do ativo UNIP6
Peso percentual do ativo AZUL4

Com o objetivo de minimizar o risco associado a carteira de a¢des, deve-se buscar um retorno

especifico. O retorno da carteira formada neste trabalho considerou os ganhos de um dos maiores

investidores da histéria: Warren Buffet.

Warren Buffet é conhecido por seus investimentos muito rentdveis e por sua perspicdcia em

notar e aproveitar-se dos ciclos econdmicos. Buffet ostenta uma média de retorno de 20% ao

ano com seus investimentos. Marca dificil de ser batida por investidores em um prazo tao longo,

sustentando os ganhos por mais de 50 anos [9].

Desta forma, buscou-se obter um retorno de 20% a.a. com a carteira de a¢des e, como 0s ativos

foram analisados mensalmente, a taxa utilizada foi de 4 = 1,53% a.m.
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Deste modo, a restri¢ao do retorno esperado ¢ definida pela Equacio (6.2)
wir=pu, (6.2)
onde it = 1,53% e r é o vetor dos retornos médios mensais dos ativos durante o ano de 2020.

Uma outra restri¢do do problema obriga a aplicacdo de todo o capital do investidor, ou seja,

wi+wy+---+wy = 1.

Mais uma restricao foi aplicada, reduzindo a aloca¢cdo maxima em cada ativo. Essa medida foi
tomada em raz@o do risco que a alta exposi¢do a um tnico ativo pode causar para a carteira
e, consequentemente, ao capital investido. Nas duas carteiras elaboradas para o ano de 2021, a
alocacdo maxima utilizada foi de 10% em cada ativo e, na carteira elaborada para o primeiro
trimestre de 2022, este valor aumentou para 18%, uma vez que nenhuma solucdo factivel seria
encontrada pelo algoritmo utilizado atribuindo peso menor as agdes em razao da forte queda das
cotagdes no semestre anterior, ndo sendo possivel atingir o retorno esperado. A Equacédo (6.3)
mostra a restri¢do aplicada, onde Iy é a matriz identidade de ordem 20.

Low < (10%, 10%, ..., 10%)T . (6.3)

20%

A restricao de ndo negatividade é definida pela Equacido (6.4)
how > 0. 6.4
Ap6s a definicdo das restricdes e da fungdo objetivo, tem-se o Problema de Programacio

Quadratica tema deste trabalho, como apresentado a seguir, onde foi considerada a alocacdo
maxima em cada ativo em 10%.

Min WT.QUW

Sujeitoa w/r=0,0153

20
Ywi=1 (6.5)
i=1

7 RESULTADOS E ANALISE DE DESEMPENHO

Com a carteira de acdes definida, utilizou-se o pacote cvxopt, implementado computacio-
nalmente em linguagem de programacgdo Python para resolver o Problema de Programacio
Quadratica (6.5), que atende a forma padrao do algoritmo utilizado.
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O algoritmo cvxopt.solvers.qp resolve Problemas de Programagdo Quadratica através de
solvers que linearizam a funcio objetivo do problema e utilizam um método baseado no simplex,
desde que a fungdo objetivo seja convexa e a matriz de coeficientes dos termos quadraticos do
problema seja simétrica [1, 10,20].

O referido algoritmo foi implementado trés vezes como mostrado na Tabela 4: para as duas
carteiras referentes aos dois semestres de 2021 e para a carteira referente ao primeiro trimestre
de 2022. Para as carteiras que performaram o primeiro e segundo semestre de 2021, o algo-
ritmo determinou a solug¢do 6tima de Problemas de Programacdo Quadrética apds 7 iteracdes,
com tempo computacional 8,93 x 1073s e 8,67 x 10~ 3s respectivamente . J4 para a carteira de
2022, o programa encontrou a solu¢io Gtima apés 10 iteracdes, dentro de 9,41 x 10~ 3s. Esta
ocorréncia deve-se ao fato de que os dados estavam distribuidos de tal forma que foi mais dificil
encontrar solugdes factiveis. Ao refletir sobre essa diferenca, é possivel observar que durante o
segundo semestre de 2021, periodo durante o qual foram colhidos os dados para montagem da
carteira de 2022, grande parte dos ativos da bolsa brasileira apresentou queda em suas cotacdes,
como mostra a Figura 1. A elipse em destaque evidencia um movimento de queda nas cotacdes
representadas pela linha azul.

Tabela 4: Resultados Algoritmo.

Periodo Algoritmo
2021 — 1°sem. | tempo | 8,93x1073s
iteracdes 7
2021 — 2° sem. tempo 8,67x1073s
iteragdes 7
2022 — 1°trim. | tempo | 9,41 x1073s
iteracoes 10

IBOVESPA \

N

Figura 1: Grafico do Ibovespa entre 2018 e 2022.
Fonte: Tradingview, disponivel em:

https://br.tradingview.com/chart/gFYK7hTQ/?symbol=BMFBOVESPA\’3AIBOV.
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Esse movimento de baixa fez com que os dados gerados para retorno médio fossem em maior
parte negativos, tornando maior o risco da carteira € mais morosa a determinacao de uma solucio
cuja restri¢@o de retorno esperado e peso maximo por acdo fossem atendidas.

Ainda que exista essa diferenca no nimero de iteragcdes, nao foi observada maior assimetria no
tempo de execugdo do algoritmo, o que significa que para problemas desta magnitude o algoritmo
utilizado € suficientemente capaz de determinar a soluciao 6tima em pouco tempo.

Ao final do processo de otimizagdo das trés carteiras, obteve-se o peso percentual do capital a ser

alocado para cada acdo, como mostra a Tabela 5.

Tabela 5: Carteiras otimizadas.

Ticker Peso 2021-1 | Peso 2021-2 | Peso 2022
SAPRI11 10 % 0% 0%
CSMG3 4 % 0% 0%
BBSE3 10 % 0% 0%
BPACI11 0% 10 % 0%
TAEEI11 10 % 10 % 18 %
WEGE3 6 % 10 % 0%
ABEV3 10 % 7 % 0%
VIVT3 10 % 10 % 18 %
AGRO3 10 % 0% 0%
PETR4 0% 0% 13 %
LREN3 0% 0% 0%
RADL3 10 % 0% 0%
MGLU3 0% 3% 0%
GGBR4 0% 8 % 18 %
RENT3 0% 10 % 0%
MRFG3 0% 10 % 18 %
KLBNI11 10 % 10 % 0%
MYPK3 0% 0% 0%
UNIP6 10 % 2 % 15 %
AZULA4 0% 10 % 0%

Ap6s o periodo estudado, as agdes selecionadas obtiveram o resultado mostrado na Tabela 6.

A escolha pelo Downside Risk possibilitou que acdes que apresentaram movimentagdes posi-
tivas expressivas em relacdo a média do preco pudessem ser aproveitadas no periodo subse-
quente, casos como UNIP6, que obteve um aumento de 100,38% no primeiro semestre de 2021
e BPACI11 que subiu em 30,81% sua cotagcdo no mesmo periodo. No modelo de média-variancia,
as variagdes positivas em torno da média significariam risco para a carteira, sendo aconselhdvel
a exclusao da acdo.
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Tabela 6: Desempenho das a¢des em carteira.

Ticker Desempenho | Desempenho | Desempenho
2021-1 2021-2 2022-1T
SAPRI11 -20,10 % -1,71 % 6,25 %
CSMG3 -5,56 % -17,95 % 7,87 %
BBSE3 -20,73 % -10,17 % 23,19 %
BPACI1 30,81 % -31,19 % 24,00 %
TAEEI11 10,71 % -1,44 % 21,37 %
WEGE3 -10,53 % -1,67 % 5,73 %
ABEV3 9,60 % -9,67 % -0,12 %
VIVT3 -9,68 % 14,74 % 11,42 %
AGRO3 20,01 % -4,03 % 10,67 %
PETR4 3,85 % -3,33 % 17,57 %
LREN3 2,11 % -39,00 % 12,52 %
RADL3 -1,31 % -1,66 % -1,49 %
MGLU3 -15,23 % -65,86 % -5,54 %
GGBR4 23,07 % 1,83 % 13,02 %
RENT3 -7,18 % -17,18 % 15,29 %
MRFG3 31,91 % 15,31 % -3,03 %
KLBN11 -0,49 % -2,59 % -6,00 %
MYPK3 341 % -4,25 % -16,29 %
UNIP6 100,38 % 18,71 % 0,79 %
AZULA4 11,69 % -44,50 % -1,81 %
CARTEIRA 7,98 % -9,17 % 10,10 %

O rendimento da carteira otimizada foi comparado com o Ibovespa, maior indice de a¢des da
bolsa brasileira. Esta comparacdo estd expressa na Tabela 7.

Tabela 7: Carteiras otimizadas.

Carteira otimizada | Ibovespa
2021-1 7,98% 6,54%
20212 -9,17% —17,3%
2022 10,10% 14,48%
Total 7,98% 0,87%

O resultado mostra que a carteira otimizada foi menos volatil que o Ibovespa, ou seja, oscilou de
forma mais suave. Este fato decorre da minimizagao do risco através do Downside Risk. Além de
perdas menores em periodos de baixa, como no segundo semestre de 2021, o modelo mostrou-se
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eficiente quanto ao retorno obtido, que foi mais de 9 vezes maior que a variagdo do indice de
comparagao.

8 CONSIDERACOES FINAIS

O ano de 2020 foi marcado pelo crash da bolsa em razdo da pandemia da COVID-19. Este fato
foi levado em consideracdo na escolha da primeira carteira de investimento a ser otimizada, de
modo que foi possivel observar a capacidade de recuperagdo das empresas frente a grandes crises
econdmicas e cendrios desfavoraveis.

A performance da carteira foi acompanhada durante o ano de 2021 e primeiro trimestre de 2022
com o objetivo de realizar realocacdes de capital de acordo com as saidas do algoritmo que foi
sendo atualizado com dados mais recentes das acdes em carteira, sendo possivel observar as
mudancgas nos pesos percentuais de cada acdo.

Em marco de 2022 obteve-se a dltima versao da carteira de investimentos, podendo ser compa-
rada com o indice Ibovespa (IBOV), que € constituido pelas empresas de maior volume negociado
na bolsa brasileira. Para possibilitar a comparagdo e medir a eficicia do método de otimizagdo,
utilizou-se o retorno real obtido e a volatilidade no periodo de aplicagdo.

O objetivo de minimizar o risco significa ter menor volatilidade negativa em periodos de queda
da bolsa e obter bons ganhos em periodos de alta. A efetividade do método mostrou-se a medida
em que os resultados obtidos a partir das carteiras otimizadas foram bastante interessantes se
comparados com o desempenho do Ibovespa.

E importante ressaltar que até entdo ndo havia sido utilizada a medida de risco do Modelo Down-
side Risk na otimizagdo de carteiras de investimento formadas para o periodo pandémico relativo
a COVID-19, o que caracterizou uma inovag¢ao obtida com este trabalho.

Além disso, o algoritmo utilizado recorreu ao método Simplex para encontrar o vértice 6timo da
regido factivel e, como o problema apresentado inclufa 20 varidveis, a obtencdo de uma solugio
Otima apds 7 iteragdes estd dentro do esperado.

Os métodos numéricos de andlise e formagao de carteiras de investimentos figuram como impor-
tantes aliados na mitigagdo do risco diversificavel. A busca por indicadores econdmicos auxilia
na escolha mais apurada dos ativos que irdo compor uma selecdo de investimentos e, a partir
do estudo de correlacdo entre essas empresas, a carteira estard apta para a otimizagao seguindo
critérios como retorno desejado e peso maximo dos ativos dentro do portfélio.
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ABSTRACT. Objective of this paper is the formation and optimization of investment port-
folios with shares traded on B3 and based on the theory of diversification of the Markowitz
model and on Quadratic Programming. The minimization of the portfolio risk was consi-
dered by the Downside Risk system, modeled and implemented computationally. The data
collection period began in 2020, the year in which there was a global economic crisis due to
the Sars-CoV-2 pandemic and consequent isolation measures that profoundly affected the
economy. Three portfolios were formed that performed between January 2021 and March
2022 and showed better-than-expected results compared to the percentage change in the
Ibovespa.

Keywords: quadratic programming, Downside Risk, COVID-19 pandemic.
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