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O objetivo deste artigo é apresentar uma proposta para formacao de
portfélios robustos a partir da analise estocastica de eficiéncia de agdes
de empresas negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de
Sao Paulo. Para isto, informaacGes dos ativos em periodos de baixa do
mercado (worst state) foram agrupados por meio do agrupamento
hierarquico (hierarchical clustering), e entdo submetidos a uma anélise
estocastica de eficiéncia por meio do modelo Chance Constrained Data
Envelopment Analysis. Por fim, para se obter a ideal participacéo de cada
ativos, estes foram submetidos a um modelo classico da alocacdo de
capital. Os portfdlios formados com o método proposto foram analisados e
comparados. A utilizacdo em conjunto de tais abordagens abastecidas de
informacdes de pior estado do mercado permitiu a formacdo de portfolios
robustos que apresentaram um maior retorno acumulado no periodo de
validacdo, resultaram em portfélios com menores beta, e ainda permitiram
a insercao de variaveis fundamentalistas na formacéo dos portfélios.

Palavras-chave: Analise Envoltéria de Dados, Baixa do Mercado,
Eficiéncia, Portfolios
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1. Introducéo

A selecdo de portfolios envolve a alocacdo de capital entre um determinado numero de titulos de
tal forma que o investimento gere um maior retorno e minimize os riscos, ou seja, um retorno
ajustado a risco satisfatorio para os investidores, como proposto por modelos como o de
Markowitz (1952) (LEUNG, NG e WONG, 2014). E, tanto para investidores como para 0 meio
académico, o processo de selecdo de investimentos em ativos de risco permanece sendo um
desafio para a gestao financeira (MARKOWITZ, 2014).

Paralelo a isso, a Andlise Envoltéria de Dados (DEA) é um método ndo paramétrico que vem
sendo utilizada amplamente em diferentes tipos de empresas e organizagdes, auxiliando 0s
gestores das mais diversas &reas, inclusive a financeira (KAO, 2014; EMROUZNEJAD e
TAVANA, 2014; AZADI et al., 2015). Mais recentemente a DEA continua sendo utilizada na
formacdo e avaliacdo da eficiéncia de portfélios (EDIRISINGHE e ZHANG, 2010; LIM, OH e
ZHU, 2014; ROTELA JUNIOR et al., 2015b).

Desde entdo variagdes do modelos classicos da Andlise Envoltéria de Dados vém sendo
apresentadas. Em algumas destas o raciocinio incerto e aproximado ja pode ser considerado, por
meio de um modelo DEA com coeficientes Fuzzy (AZADI et al., 2015; ROTELA JUNIOR et al.,
2015a), ou ainda, o modelo proposto por Sengupta (1987), que associou a Programagéo
Restringida por Chances (Chance Constrained Programming - CCP), proposta por Charnes e
Cooper (1963), ao modelo da Andlise Envoltéria de Dados (JIN, ZHOU e ZHOU, 2014).

Os consagrados modelos da otimizacdo de portfolios, como os propostos por Markowitz (1952) e
Sharpe (1963), ndo podem ser considerados robustos, ja que sdo sensiveis as pequenas variacdes
de suas entradas (KIM, KIM e FABOZZI, 2014; KIM et al., 2015). Com isso, pesquisadores
comecaram a desenvolver técnicas matematicas que se referem a otimizacdo robusta. Técnicas
estas que permitem incorporar a incerteza, por erros de estimativa diretamente no processo de
otimizacdo do portfélio (FABOZZI et al., 2007; FABOZZI, HUANG e ZHOU, 2010).

Kim et al. (2015) acreditam que a robustez dos modelos da otimizacéo robusta de portfélios é
alcancada apostando-se sistematicamente na informacdo de periodos de baixa do mercado, ou
seja, na formacdo de um portfolio robusto, periodos de baixa (bear market) sdo mais relevantes

do que periodos de alta da bolsa (bull market).

Entdo, este artigo tem como objetivo geral apresentar uma proposta para formacdo de portfélios
robustos a partir da anélise estocastica de eficiéncia de acbes de empresas negociadas na Bolsa de

Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo.
E, como objetivos especificos:

— Utilizar a sistematica Hierarchical Clustering no agrupamento dos ativos por
similaridade;
— Apresentar e utilizar o modelo Chance Constrained Data Envelopment Analysis

(CCDEA) na reducdo do espaco de busca;
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2. Chance Constrained Data Envelopment Analysis

Como uma técnica ndo paramétrica de eficiéncia, a Anélise Envoltéria de Dados (DEA) tem
ganhando cada vez mais popularidade na medicdo de desempenho em questdes financeiras. Os
modelos classicos e utilizados com maior frequéncia na literatura sdo do tipo deterministico, e
ndo consideram os erros aleatorios das varidveis de entrada (inputs) e saida (outputs). Segundo
Azadi e Saem (2012) a aleatoriedade generalizada nos processos de avaliacdo séo provenientes
dos erros na coleta de dados.

Sengupta (1987) incorporou as variaveis estocasticas na formulacdo classica DEA CCR, e em
seguida, transformou-o0 em um modelo deterministico equivalente, mais conhecido como Chance
Constrained Data Envelopment Analysis (CCDEA). Este é uma associacdo da Programacéo
Restringida por Chances com a Anélise Envoltdria de Dados, modelo que pode ser facilmente
solucionado por um software de otimizagdo (SUEYOSHI, 2000), conforme equacdes (1) — (4).

ming 1)
Sujeito a:

Z/li ﬂi()_(ip+q)_l(1—0£i)aip G)S)_(op p=1L12,...,a 2)
i=1

D Ay + P A-ai)byo) <y, q=12,..b 3)
i=1

A>0 i=12,..,n (4)

No modelo envoltério, a eficiéncia é dada por 0, tal que 0 <A <1; e os pesos Aj Sd0 as variaveis
de decisdo. Para as restricdes, o modelo formula a propor¢ao de ser inferior ou igual a B;, que
representa um nivel de eficiéncia esperado para a i-ésima DMU, cuja variacao é de [0,1], sendo
considerado um nivel de aspiragdo. o; € considerado um critério de risco adotado por um tomador
de decisdo. Entdo, 1-0; indica a probabilidade de atingir a exigéncia da restricdo, sendo
considerado um nivel de confianca, cuja variagdo ¢ de [0,1]. E, @ representa uma fungdo de
distribuigdo normal padréo, ¢ @1 é o inverso da funcao (JIN, ZHOU e ZHOU, 2014).

Além da situacdo deterministica, a eficiéncia pode ser medida considerando variaveis aleatorias.
Os niveis de aspiracdo e confianca do modelo podem ser definidos de acordo com diferentes

situagdes na aplicagdo pratica, atendendo a particularidades dos casos.
3. Selecdo de portfolios

Markowitz (1952) introduziu uma estrutura de otimizacao de portfolios com base em uma relacéo
de risco e retorno (média-variancia). Os principios introduzidos por meio deste modelo ainda sdo
0 cerne de muitas abordagens modernas para alocacdo de ativos, andlise de investimentos e
gestdo de risco (LEVY e LEVY, 2014).

Os modelos classicos da otimizacdo de portfolios ndo s@o robustos, pois sdo suscetiveis a
pequenas variages nas entradas de dados (KIM et al., 2015). De fato, Kim, Kim e Fabozzi
(2014) afirmam que o principal ponto de questionamento documentado sobre o modelo de

Markowitz (1952), € sua alta sensibilidade resultante de uma pequena variacdo de suas entradas.

o ABEPRO ;



XXXVI ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
[ Contribuicbes da Engenharia de Produgéo para Melhores Praticas de Gestdo e Modernizagéo do Brasil
eneg@p‘ Jodo Pessoa/PB, Brasil, de 03 a 06 de outubro de 2016.

Recentemente 0s pesquisadores comecaram a incorporar a incerteza por erros de estimativa
diretamente no processo de otimizacdo do portfdlio, por meio de técnicas matemaéticas que se
referem a otimizacdo robusta (FABOZZI et al., 2007; FABOZZI, HUANG e ZHOU, 2010).
Neste caso, as entradas, tais como retorno esperado e covariancia dos ativos, ndo sao previsoes

tradicionais, mas sim conjuntos de incertezas.

Tem sido relatado que a correlagéo entre ativos financeiros aumenta durante baixas do mercado
(bear market), entdo, os investidores ndo podem se beneficiar do efeito da diversificagdo quando
ele é mais necessario. E, para piorar as coisas, a correlacdo dentro do mercado de capitais tem
aumentado ao longo de periodos mais recentes (KIM et al., 2015). E, para tentar superar este
problema, algumas solucGes tém sido apresentadas, como por exemplo, empregar variaveis de
entrada menos sensiveis aos dados historicos ou inserir conjuntos de incerteza sobre 0s

parametros de entrada nos modelos tradicionais (FABOZZI et al., 2007).

A principal contribuicdo dos trabalhos de Kim, Kim e Fabozzi (2014) e Kim et al. (2015) € a de
demonstrar a importancia das informacdes de retorno de acdes em dias com pior desempenho
para alcancar um portfélio considerado robusto. Os autores acreditam que a robustez dos modelos
de portfélios robustos é provavelmente alcancada apostando-se sistematicamente na informacao

de periodos de baixa do mercado.

Além disso, durante periodos de crise (market crashes), ativos com um baixo beta reduzem o
risco geral do portfélio e oferecem melhores retornos do que os ativos que possuem beta mais
alto (KIM et al., 2015).

4. Materiais e método

A Figura 1 apresenta o fluxograma do método proposto para a otimizacdo de portfolios robustos,

conforme os passos anteriormente descritos.

Figura 1- Fluxograma do método proposto.
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Esta pesquisa pode ser classificada como de natureza aplicada; com relagdo aos seus objetivos, é

classificada como pesquisa normativa; quanto a forma de se abordar o problema é considerado
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uma pesquisa quantitativa, e 0 método de pesquisa utilizado é a modelagem matematica
(MARTINS, MELLO e TURRIONI, 2014).

Definido o objeto de estudo, deu-se inicio a selecdo do conjunto de indicadores que serdo
utilizados como variaveis de entrada e saida (inputs e outputs) na andlise de eficiéncia. Em
seguida, optou-se por identificar na literatura as variaveis de entrada (inputs) e saida (outputs)
utilizadas em aplicagdes DEA no mercado de agles. E, para isso, utilizou-se os trabalhos de
Powers e McMullen (2000), Rotela Junior et al. (2015b) e Kim et al. (2015).

Entdo, para esta pesquisa, optou-se pela utilizacdo do retorno, liquidez do ativo e lucro-preco
(LP) como variaveis de saida do modelo (outputs). E, como varidveis de entrada (inputs) foram

adotadas o beta, preco-lucro (PL) e a volatilidade.

Para compor a amostra, obteve-se um total de 61 ativos negociados na Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros de S&o Paulo, e que possuem participacio no indice Bovespa (Ibovespa) e
apresentam dados suficientes. As informacdes para esta aplicacdo correspondem a dados diarios
compreendidos entre 0os meses de novembro de 2009 e novembro de 2014, e foram coletadas por

meio do software Economatica®.

Em sua pesquisa, Kim et al. (2015) utilizaram dados diarios do retorno do indice de mercado para
identificar os periodos de baixa do mercado. Os autores, dentro de um intervalo de tempo,
classificaram todos os retornos do indice em ordem crescente. Feito isso, dividiram este periodo
em n outros. Com um periodo mais longo, os autores definiram n como dez, e para a defini¢do do
periodo de baixa do mercado, e foi selecionado o décimo que corresponde aos menores valores

apresentados por tal indice.

Para validacdo dos resultados utilizou-se informacdes diarias obtidas entre os periodos de
novembro de 2014 a junho de 2015. Para isso, calculou-se o retorno acumulado no periodo de
validacdo para cada portfélio, conforme as participaces definidas pelos modelos utilizados na

otimizacao.

5. Otimizacao de portfolios robustos

Iniciou-se com a realizacdo da coleta de dados em uma Unica base de dados. Com os dados
reunidos, utilizou-se a proposta de Kim et al. (2015). Entéo, no periodo adotado para o estudo,
classificou-se em ordem crescente o retorno do Ibovespa. Logo, as demais informacdes da
planilha acompanharam tal classificagcdo. E para a definicdo do periodo de baixa do mercado,
optou-se pela definicdo de n igual a quatro, proporcionando ao modelo mais de trezentas

informacdes diérias.

Considerando as informagdes foi possivel calcular, para cada DMU (ativo), a média e variancia
de cada uma das varidveis adotadas para a andlise de eficiéncia em cada um dos cenarios
determinados, sendo estes de informagdes completas do mercado (n=1) e periodos de baixa do

mercado (n=4).

Observou-se que mesmo com a variacdo do critério de risco, 0 nimero de ativos dados como

eficientes era bem reduzido, o que se levou a acreditar que o modelo CCDEA estava sendo
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composto por restricbes com grande divergéncia, o que dificultava a boa discriminacdo das
unidades de andlise. Entdo, foram testadas diferentes formas de utilizacdo do agrupamento
hierarquico (Hierarchical Clustering), e a op¢do que se mostrou mais viével foi, para cada um
dos dois estados considerados, realizar o agrupamento por grau de similaridade das DMU’s,

levando-se em consideracdo as médias e variancias das variaveis selecionadas para o modelo.

A Figura 2 apresenta o agrupamento das DMU’s em estudo, quando considerados todas as
informagdes dos ativos (n=1) desde 2009 a 2014. J& a Figura 3 apresenta o agrupamento das
DMU’s quando analisadas informacdes colhidas em periodos de baixa do mercado, j& definido

anteriormente (n=4). Figuras estas obtidas por meio do software Minitab®.
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Figura 2- Dendrograma do agrupamento considerando todas as informag6es do mercado.
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Figura 3- Dendrograma do agrupamento considerando as informagdes de periodos de baixa do mercado.

Considerando informacfes do estado total do mercado, a Tabela 1 apresenta as estatisticas
descritivas das variaveis de entrada e saida das DMU’s que respectivamente comp8em o grupo 1
e2.

Ja considerando informagGes dos periodos de baixa do mercado, a Tabela 2 apresenta as
estatisticas descritivas das varidveis de entrada e saida das DMU’s que respectivamente

compdem o grupo 1 e 2.
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Tabela 1- Estatistica descritiva das variaveis de entrada e saida do modelo para o grupo 1 e 2 considerando

informacdes do estado total do mercado.

Grupo 1
Eetorno Ligumidez LP Beta PL "ol
moooet m o m st TR 7 Bs os ms o
Media 007 332 0465 008 703 9,19 063 001 1811 13221 187 009
Mediana 007 33 058 003 631 1,89 061 001 1949 18838 177 0,08
Deesv. Pad. 003 078 026 022 313 1873 018 001 935 32764 025 006
Minimo 001 217 029 000 233 0,18 030 000 1,00 198 143 001
Maximo 0,15 47 130 119 1442 9235 099 002 429 170657 231 027
Grupo 2
Media 002 602 162 027 336 28657 105 001 1227 336530 239 019
Mediana 00 341 104 010 6320 3191 106 001 1024 138375 233 014
Deesv. Pad. 006 220 163 059 1038 63030 022 001 1598 445130 045 013
Minimo 017 310 035 001 -267F 0 034 058 000 3046 2,07 L0 003
Maximo 008 1070 7,05 259 1739 317320 150 005 4787 1497871 329 060

Tabela 2- Estatistica descritiva das varidveis de entrada e saida do modelo para o grupo 1 e 2 considerando

informagdes de periodos de baixa do mercado.

Grupo 1
Eetorno Liguidez LP Beta PL "ol
m o' m o B o' o ns o5’ ns  ogl
Meédia -098 313 065 009 112 046 063 001 1939 12306 186 009
Mediana -097 312 060 003 6,32 2,12 060 001 1827 1835 1,77 007
Desv. Pad. 0,29 070 026 022 3,13 2024 018 001 848 31848 024 006
Minimo -8 19F 029 001 262 020 029 000 I 214 145 00
Maximo 046 453 131 119 1461 10262 098 002 4020 1636356 229 023
Grupo 2
Meédia -1B6 442 162 031 325 3083 105 o001 1270 315221 237 020
Mediana -1,78 412 104 010 6,44 3582 106 001 1061 112746 231 014
Desv. Pad. 039 19 163 069 1052 69202 022 001 1873 411277 044 015
Minimo 1790 201 036 001 2027 038 060 000 3061 132 170 003
Maximo -4 985 710 317 1803 331295 151 005 6525 1330695 325 044

Para a modelagem do modelo CCDEA, foram utilizados o softwares como Solver do Microsoft
Excel® e MaxDEA®.

Utilizou-se para o nivel de eficiéncia (f;) o valor de 1. Observou-se que, para os dados em
questdo, uma boa faixa de discriminacdo das unidades de analise é obtida quando o critério de
risco (o) varia entre 0,5 e 0,6. Tal faixa pode variar de acordo com os dados em avaliagdo no
modelo CCDEA. Ja a variagédo dentro da faixa estipulada no passo anterior, pode ser relacionada
como uma forma de se inserir a aversao do investidor ao risco. No caso especifico desta pesquisa,
optou-se pela variagdo de 0,01 dentro da faixa definida como ideal para variagdo da probabilidade

de atendimento das restri¢des (1-a;), gerando onze portfolios para cada estado em estudo.

Para a analise dos resultados, foi proposta a utilizacdo do Capital Asset Pricing Model (CAPM),
apresentado por Sharpe (1964) para a identificacdo da existéncia de retornos anormais, e do

indice Sharpe, métrica para medir e comparar o desempenho de portfélios (AUER e
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SCHUHMACHER, 2013). Por fim, calculou-se o retorno acumulado no periodo de validagédo
para cada portfélio, conforme as participacfes definidas pelos modelos utilizados na otimizacao.

5.1. Resultados e analises

Considerando os critérios de risco (o;) adotados anteriormente, foi realizada a avaliacdo da
eficiéncia dos grupos propostos. A Tabela 3 apresenta os resultados de eficiéncia dos grupos 1 e
2, respectivamente, quando submetidos ao modelo CCDEA com diferentes niveis de
probabilidade (1- o;) de se atender as restricbes do modelo, abastecidos de informacdes de todo o

estado do mercado no periodo estipulado.

Tabela 3- Estatistica Descritiva das eficiéncias considerando informagdes do estado total do mercado.

Grupo 1
() 60% 59% S58% ST% 56% 55% S54% 53%  52%  S1%  50%
Meédia 125 119 113 108 104 100 0% 093 0% 088 086
Mediana 124 117 111 106 102 08% 0% 0% 0% 08% 087
Desv. Pad. 017 016 015 015 014 014 013 013 012 012 011
Minimo 097 0% 0338 08 080 076 073 070 0638 067 066
Maximo 156 149 140 134 127 122 117 112 108 104 100

Grupo 2
() 60% 590 S8% ST 5606 550 S4% 53 52%%  51%  50%
Meédia 235 207 195 181 169 1350 134 122 110 100 082
Mediana 130 163 1338 147 137 125 111 102 0% 0% 0482
Desv. Pad. 212 202 184 177 171 137 116 104 0381 0635 013
Minimo L1 102 0% 0% 085 074 066 060 055 051 047

Maximo 133% 1277 11,70 1124 1081 877 752 J7 330 434 100

Da mesma forma, a Tabela 4 apresenta os resultados de eficiéncia dos grupos 1 e 2,
respectivamente, quando submetidos ao modelo CCDEA com diferentes niveis de probabilidade
(1- o) de se atender as restricdes do modelo. Porém, o modelo CCDEA foi abastecido com
informacdes de periodos de baixa do mercado.

Tabela 4- Estatistica Descritiva das eficiéncias considerando informaces de periodos de baixa do mercado.

Grupe 1
{3) 60% 59% 58% 537% S56% 55% S54% 530 51%  51%  50%
Meédia 0% 09 0% 0% 0921 0% 03 033 087 086 085
Mediana 0%7 05 0% 0% 0% 08% 0387 037 087 086 085
Desv. Pad. 015 015 014 014 013 013 013 012 012 012 012
Minimo 070 068 069 068 068 067 066 066 066 065 065
Maximo 122 120 117 115 113 110 108 106 104 102 100

Grupo 2
() 60% 590 580 37% S56% 55% S4% 530 52% 51%  50%
Meédia 125 114 109 103 099 095 082 058 08 079 075
Mediana 108 105 097 0% 0% 0838 0385 035 031 079 076
Desv. Pad. 108 079 070 062 057 0534 038 031 027 025 021
Minimo 03% 03% 033 03% 037 036 032 033 035 031 051
Maximo 679 305 447 401 368 348 237 183 149 134 100

Considerando informagdes do estado completo do mercado, para cada critério de risco (a;)
adotado, os ativos dados como eficientes na Tabela 3 foram submetidos & proposta de Sharpe.

Para mais facil discussao, estes portfélios foram identificados como Portfolios TS-1 a TS-11

o ABEPRO ;
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Em seguida, considerando informacGes de periodos de baixa do mercado (worst state- WS), os
ativos dados como eficientes na Tabela 4 foram submetidos a proposta de Sharpe (1963). Estes
onze portfdlios foram identificados como Portfélios WS-1 a WS-11.

E interessante frisar que nem todos ativos dados como eficientes sdo utilizados na alocagéo
quando submetidos a0 modelo de Sharpe, ja que o modelo pode atribuir participacdo zero a um

determinado ativo.

Nas Tabelas 5 e 6, para cada portfolio, sdo apresentados o critério de risco adotado (o), beta da
carteira (p), resultados de retorno (RE e R), desvio-padrdo (DP), indice Sharpe (Sg) obtidos e o

numero de ativos (N).

Tabela 5- Resultados dos portfolios otimizados com informagdes do estado total de mercado.

sl Ts2 T53 T54 T5-5 Ts-64 T3-7 TS8-8 Ts% T510 Ts-11
o a0 38% 58% 3% 6% 3% 4% 5% 3% 1% 0%
i] 0702 07 0691 0691 07635 0,713 0680 04630 04668 0674 0,616
Re 1,07%  L07%  1.06% 107 L0 107  106% 1068 103 1,08 103
DP  220% 851% &71% 890% 840c 88T BO07c  BO5% B0 861% 063%
R -305% -268% -333% 2100 -0 0.22% 0 033% 03%% 210%  154% 2.%6%
5w 0467 0440 0304 0356 0240 0145 0070 0074 0120 0055 0,200
N 57 34 52 48 45 41 34 26 19 17 12
RAA -159% -112% -184% 005%  148% 2357 3000 470% 744% 633 031%

Tabela 6- Resultados dos portfélios otimizados com informacdes do periodo de baixa do mercado.

WSl WS2 W53 WS4 WSS WS6 WST WSS WSO Ws10 Ws11
a 60%  59%  3%%  37%  36%  3%% 4%  33%  52%  S1%  50%
B 0458 0458 0446 0444 0444 0438 0432 0420 0420 0420 0420
Rr 096% 096% 096% 096% 096% 096% 0985% 095% 095% 095% 095%
DP  767% 7.67% 816% 805%  805% 838% 836% 832% 832% 932% 832%
R 252% 2.52% 265% 38%% 403% 534% 5.73% 573% 573% 5.73%  5.73%
S 0202 0203 0206 0358 0358 0366 0525 0575 0575 03575 0575
N 11 11 11 10 10 10 9 g g g 8
RAA 558% 5.58% 542% 662%  6.62% 724% 8.01% 016% 9016% O016% 016%

A principal discussdo a ser realizada neste ponto do trabalho é a de mostrar a importancia da
informacdo dos periodos de crise e recessdo do mercado para a otimizacao robusta de portfélios,
quando otimizados por meio do modelo CCDEA em conjunto com modelos classicos da alocagédo
de ativos. Entdo, as Tabelas 5 e 6 permitirdo analises e comparacdes entre os portfolios
otimizados a partir de informagdes completas do mercado (portfolios TS-1 ao TS-11) e os que
foram otimizados a partir de informagdes de periodo de baixa do mercado (portfolios WS-1 ao
WS-11). Para isso, os portfolios serdo comparados aos pares, de acordo com o critério de risco
adotado (o).

Os portfdlios otimizados a partir de dados historicos de periodos de baixa do mercado obtiveram
melhores resultados no indice Sharpe (Sg) do que os otimizados a partir de informacGes

completas, nos diferentes valores de critério de risco (o;) adotados.

Nas Tabelas 5 e 6 ainda sdo apresentados os valores de retorno esperado dos portfélios, que

foram calculados conforme apresentado anteriormente. Para isso se fez necessario o célculo dos
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valores de beta (p) de cada um dos portfélios, também exibidos nestas tabelas. Para os portfélios
otimizados a partir de informagdes completas do mercado (TS-1 ao TS-11), os retornos esperados
(RE) variam entre 1,03% e 1,09% a.m. J& para os portfolios otimizados a partir de informagdes
de periodos de baixa do mercado (WS-1 ao WS-11), os retornos esperados (RE) se concentram

na faixa entre 0,95% e 0,96% a.m.

Com relacéo as rentabilidades médias (R) obtidas, encontrou-se valores de -3,05 a 2,96% para 0s
portfélios de TS-1 ao TS-11, respectivamente. J& para os portfélios otimizados a partir de
periodos de baixa do mercado, WS-1 ao WS-11, as rentabilidade médias (R) efetivamente obtidas

foram de 2,52% a 5,73%, respectivamente.

Nota-se que os portfolios WS-1 ao WS-11 apresentaram melhores valores de Sg. Ainda, 0s
valores beta dos portfélios formados, independentemente do critério de risco adotado, foram

menores do que os apresentados pelos portfélios TS-1 ao TS-11.

Boxplot TS-1, WS-1 Boxplot TS-2, WS-2 Boxplot TS-3, WS-3
10,00% 10,00% 10,00%
5,00% 5,00%
0,00% 0,00% 0,00%
-5,00% -5,00%
-10,00% -10,00% -10,00%
TS-1 WS-1 TS-2 WS-2 TS-3 WS-3
Boxplot TS-4, WS-4 Boxplot TS-5, WS-5 Boxplot TS-6, WS-6
20,00%
10,00% 10,00%
10,00%
0,00% 0,00%
’ ° 0,00%
-10,00% -10,00% -10,00%
TS-4 WS-4 TS-5 WS-5 TS-6 WS-6
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Boxplot TS-7, WS-7 Boxplot TS-8, WS-8 Boxplot TS-9, WS-9
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Figura 4- Diagrama de caixa do retorno acumulado dos pares de portfélios por critério de risco (60% - 50%).

No periodo selecionado para validacdo, obteve-se o retorno anormal acumulado (RAA) dos
portfolios. Entdo, realizou-se a comparacdo dos portfolios aos pares, no qual um deles foi
otimizado a partir de informacdes completas do periodo (n=1) e o outro apenas com informacdes
de periodos de crise do mercado (n=4). Para comparacdo entre as séries de retorno anormal
acumulado obtidos para cada par de portfélios, associados por critério de risco, optou-se pela
utilizacdo do teste 2-Sample-t, que permite verificar se dois grupos independentes se diferem.
Entdo, os resultados obtidos em tais testes, para todos os pares de portfélios, foram valores de P-
value menores do que 0,05. Entdo, pode afirmar que o retorno anormal acumulado dos portfélios
otimizados com informacBes do estado baixa do mercado € estatisticamente maior do que o
retorno acumulado obtido com os portfélios otimizados a partir do estado total. A Figura 4

apresenta o diagrama de caixa (boxplot) dos pares de portfdlios associados por critério de risco.

6. Conclusdes

Esta pesquisa teve como objetivo a avaliacdo estocéstica da eficiéncia de agdes negociadas na
Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo para a formacdo de um portfolio robusto.
Para isso, foi utilizado o modelo Chance Constrained Data Envelopment Analysis (CCDEA)
associado ao agrupamento hierarquico (Hierarchical Clustering) e ao modelo para alocacdo de
ativos proposto por Sharpe (1963). Com intuito de proporcionar maior robustez aos portfélios, a
sequéncia descrita anteriormente foi abastecida com informacdes de periodos de baixa do
mercado, que correspondem a uma fragdo do periodo completo, fracdo esta referente aos piores

retornos do Ibovespa no periodo.

Por meio de dados estocésticos de diferentes varidveis € possivel promover a reducdo do espago
de busca por ativos ditos eficientes, que posteriormente serdo submetidos a abordagens que

promovem a ideal alocacdo dos ativos nos portfolios. E interessante observar que ndo apenas as
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variaveis comumente utilizadas nos modelos de alocacédo de ativos foram consideradas, mas sim,

variaveis fundamentalistas.

A utilizacdo do agrupamento hierarquico (Hierarchical Clustering) permitiu o agrupamento dos
ativos com maior grau de similaridade levando em consideracao as diferentes varidveis adotadas,

tanto para os valores de média quanto de variancia.

A variacdo do nivel probabilidade de atendimento das restricdes (1-a;) do modelo CCDEA
permite atender as exigéncias de investidores com diferentes atitudes frente ao risco, desde o
mais conservador ao mais tomador de risco. Quanto maior o rigor no atendimento de tais
restricdes, menor sera o valor resultante na analise de eficiéncia, assim resultando em um namero

menor de ativos eficientes.

Quando comparados os portfolios TS-1 ao TS-11 e WS-1 ao WS-11, os portfélios otimizados a
partir de informacGes de periodos de baixa do mercado apresentaram, no periodo de validacdo
considerado, um melhor desempenho medido pelo indice Sharpe (Sg). O resultado se alinha a
afirmacdo de Kim et al. (2015), ou seja, a otimizacao robusta permite a montagem de portfolios
que alcangcam sua robustez concentrando-se especialmente em informacdes de periodos de baixa

do mercado.

Outro fato que vale ser destacado é que, portfdlios resultantes da otimizacdo robusta tendem a ser
compostos por ativos com baixos valores de beta, que apresentam bom comportamento em

qualquer classificagdo de estado do mercado (bull ou bear market).

O reduzido nimero de ativos que compdem os portfélios deve ser visto como um beneficio
resultante desta otimizacdo. Mas esta reducdo do espaco de busca é alcancada principalmente
com o0 aumento da exigéncia no nivel de atendimento das restricdes do modelo CCDEA. Estes
fatos, associado a manutencdo sob controle do risco observado, podem gerar economias
referentes ao custo de rebalanceamento dos portfélios, proporcionando aos investidores ganhos

indiretos.
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