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RESUMO

Tendo em vista as dificuldades comprovadamente encontradas ao tentar aplicar empiricamente os modelos
amplamente difundidos em selegdo de carteiras que utilizam da relacdo média e varidncia como atributos
centrais postulados por Markowitz e posteriormente incrementado no CAPM por Sharpe e utilizando como base
as contribuicdes de Keating e Shadwick que apontaram as dificuldades do modelo CAPM em lidar com
distribui¢des ndo normais, o presente estudo busca expandir os horizontes dessas teorias ao adicionar atributos
ndo-convexos em uma otimizacdo multiobjetivo utilizando de algoritmos evolutivos juntamente da
implementagdo de uma métrica antifragil CVIX, essa que busca avaliar a correlagdo condicional em relagido ao
VIX, para que dessa forma seja possivel responder aos questionamentos sobre a possibilidade da existéncia de
carteiras de mercado superiores a carteira de mercado tedrica do CAPM. As otimizac¢des foram aplicadas ao
mercado americano, utilizando de janelas temporarias que percorrem os anos de 1994 até 2022. Os resultados
sd0 promissores pois ao contrario da otimizacdo utilizando atributos puramente convexos que apresentou
resultados inferiores em todos os cendrios se comparados a aplicacdo do modelo OCAPM, a utilizacdo da
métrica antifragil aliada a atributos ndo-convexos em uma otimiza¢do multiobjetivo apresenta resultados
superiores.
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1 INTRODUCAO

No que se diz respeito a otimizagdo de carteiras e formacao de portfolios eficientes, ou seja,
aqueles que buscam maximizar os retornos e mitigar os riscos associados ao assumir a racionalidade
do investidor, ¢ indispensavel falar a respeito do arcabouco tedrico deixado por Markowitz (1952).
Este inaugurou a teoria moderna de finangas ao entender a logica por tras das buscas dos investidores,
associando esses anseios com dois atributos centrais: a média e a variancia. Markowitz conceituou seu
método de diversificagdo baseado na covariancia entre ativos, dando origem a teoria de carteiras e a
fronteira eficiente.

A partir desse disso, estudos como o de Sharpe (1964) buscaram expandir esse conceito em
otimizagdo. Sharpe (1964) propos entdo o CAPM ao identificar que a diversificagdo proposta por
Markowitz (1952) tratava bem da diminuicdo do risco ndo-sistematico, porém ndo era capaz de
quantificar o risco sistematico. Portanto, ndo era possivel medir o desempenho ajustado ao risco global
da carteira.

Com o objetivo de construir uma métrica capaz de quantificar esses atributos que ndo eram
precificados no modelo original de Markowitz (1952), Sharpe (1964), no modelo CAPM, que também
teve importantes contribui¢cdes de outros autores como John Lintner (1965), introduziu a otimizagdo
um ativo livre de risco. Segundo o autor, em condicdes perfeitas, os retornos esperados dos ativos
seriam representados pelo rendimento de um ativo livre de risco, com um acréscimo relativo ao risco
assumido. Para ponderar essa relacao, prop0s a utiliza¢do do coeficiente Beta, que servira para medir
a sensibilidade ao risco do ativo, podendo assim quantificar o risco sistematico e a contribui¢do do
ativo para o risco global da carteira.

Entretanto, apesar de amplamente reconhecido e aceito no mundo das finangas por oferecer
fundamentagdo teorica robusta, sua aplicagdo pratica vem sofrendo testes de valida¢do ao longo de
todos esses anos. O modelo apresenta dificuldades na sua aplicagdo empirica, primeiro em func¢ao da
necessidade de se trabalhar com resultados passados para suas ponderagdes. E necessario a utilizagao
de proxies de carteiras que somente serdo capazes de estimar se a carteira esta na fronteira de minima
variancia. Segundo, como destaca Galagedera (2007), muitos estudos observam que o CAPM em sua
forma basica pode ndo explicar completamente a variagdo dos retornos esperados dos ativos. Por esse
motivo, deu origem a um fluxo continuo de pesquisas buscando modelos alternativos de precificagao.
Como aponta Assaf Neto (2012), o foco atual ¢ mais no aperfeigoamento do CAPM do que na sua
substituicao.

Seguindo esse raciocinio, Vasconcelos et al (2013), utilizando das prévias contribuicdes de
Keating e Shadwick (2002) e de Kazemi et al (2004) que deram origem a OPM (Omega Performance

Measure), implementou essa nova medida ao modelo de otimizagdo de Sharpe (1964). O objetivo era
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utilizar o Omega para alterar a composi¢ao dos Betas com o objetivo de percorrer todos os momentos
da distribuigdo ¢ sanar lacunas do modelo.

Contextualizado o paradigma atual em otimizacdo de carteiras a partir do modelo CAPM,
chegamos ao objetivo principal deste artigo. O objetivo €, ao se beneficiar do arcabouco tedrico
deixado por todos os autores anteriormente citados em busca do aperfeicoamento teorico e pratico do
CAPM, avaliar o desempenho de otimizagdes mono-objetivo com atributos convexos. Assim como a
performance de otimizagdes multiobjetivo com a mediagdo feita por algoritmos evolutivos, em um
primeiro momento apenas com a adi¢io da medida Omega e drawdown maximo, posteriormente,
juntamente delas mais um atributo: o CVIX. O objetivo final ¢, dessa forma, avaliar a viabilidade do

incremento na otimizagdo de carteiras desses atributos ao comparar suas contribuicdes.

2 REVISAO TEORICA

A revisao teodrica foi feita percorrendo todas as principais teorias e conceitos utilizados para a
execucao dos experimentos e simulagdes de carteiras e, portanto, para a criagdo deste artigo como um
todo. As teorias e conceitos utilizados foram: Teoria de Carteiras e Fronteira eficiente ambas
introduzidas por Markowitz (1952), a contribuicdo de Sharpe (1964) que pode ser visto como uma
evolucdo tedrica de Markowitz j& que utiliza das mesmas bases com a introdug@o do conceito de risco
sistemético representado pelo coeficiente beta e a medida Omega na selegio de ativos proposta por
Keating e Shadwick (2002). Também foram elencados alguns trabalhos recentes utilizando de
algoritmos evolutivos para a selecdo de ativos que julgamos apresentar contribui¢des relevantes ao

tema.

2.1 TEORIA DE CARTEIRAS

O ganhador do Prémio Nobel de Economia em 1990, Harry M. Markowitz apresentou muito
antes de sua premiagdo, em 1952, o artigo Portfolio Selection que introduziu ao mundo uma
perspectiva revoluciondria para a €poca sobre a formacao de portfolios de investimentos. Dentro do
artigo, tanto a teoria de carteiras quanto o conceito da fronteira eficiente foram desenvolvidos e
apresentados a0 mundo. A ideia central proposta por Markowitz diz que os investidores deveriam
considerar tanto o retorno esperado quanto sua variancia na selecdo de ativos, o retorno esperado ¢ a
métrica que deve ser maximizada, enquanto a varidncia deve ser minimizada por meio da
diversificacao de ativos com o menor indice de covariancia entre si.

Markowitz (1952) afirma enfaticamente que a simples busca pela maximiza¢do do retorno
esperado € um erro j& que aplicar esse critério abre a possibilidade da selecdo de 2 ou mais ativos de
retornos similares que sem a avaliagdo de suas covaridncias podem representar um aumento

significativo no risco global do portfolio. O autor ainda complementa que a escolha de um conjunto
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de ativos que apresentam o maximo retorno esperado ndo necessariamente terd o menor risco
associado, pois como foi dito anteriormente a mera diversificagdo sem prévia avaliagdo da covariancia
entre os ativos selecionados, considerando somente o nimero de ativos incluidos na diversificagao,
nao diminuird necessariamente o risco associado ao portfolio.

Dessa forma a maior contribuicdo do modelo de Markowitz (1952) a respeito da teoria de
carteiras foi definitivamente a difusdo da compreensao de que a diversificagdo por meio de ativos com
niveis de covariancia reduzidos ¢ indispensavel para a constru¢do de um portfolio capaz de mitigar a
variancia ou seja a diminui¢do do risco associado aos retornos esperados.

Como foi dito anteriormente, os dois pontos de preocupacdo principais da teoria de carteiras
sdo o retorno esperado e a variancia, e dentro do modelo de Markowitz a representacdo matematica
desses conceitos ¢ feito da seguinte forma:

O retorno esperado Rp de uma carteira de ativos ai, i=1, 2, ...., n, ¢ expresso por sua média,

dada por:

onde Wi € o peso ou participagdo de cada ativo nessa carteira € Ri é o retorno esperado para
cada um dos ativos.

J4 a segunda métrica considerada, o risco representado pela variancia op? ou da mesma forma
através de seu desvio-padrao op e mitigado por meio do célculo do coeficiente de correlagdo ou

covariancia dos ativos e pode ser expresso matematicamente assim:

nn
GE' = :E: :E: WV: ' wkl] chu

=1 =1

onde o1 representa a covariancia entre os ativos ai € oj o que significa que cii € a propria
variancia do ativo ai.

Dessa forma, por meio dos avangos tecnoldgicos e o surgimento da programacdo quadratica
tornou-se possivel a construcao do portifolio sugerido por Markowitz, pois uma vez calculados os
retornos esperados € as variancias esperadas para cada ativo, assim como a covariancia esperada para
cada par de ativos e variando assim as composigdes Wi € possivel construir todas as carteiras possiveis

com o conjunto de ativos selecionados que devem respeitar a restricao de ndo alavancagem. A restricao
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de ndo alavancagem implica na soma dos pesos dos ativos ser menor ou igual a 1 € maior ou igual a 0,

essa restricdo pode ser visualizada matematicamente por meio da formula a seguir:

zwl = | (todo o capital deve ser aplicado)
1=1

0<w, <1 (nio alavancagem)

As contribuigdes feitas por Markowitz (1952) seguiram sendo relevantes depois de todo esse
tempo, e mudaram a forma como a formagao de carteiras era vista para sempre, e serviu de base para
outros importantes avangos na area como afirmam Tambosi Filho e Silva (2000, p.1) “Ap0s o trabalho
de Markowitz (1952), intitulado de Portfolio Selection, diversos outros trabalhos surgiram, com a
proposta ou simplificacdo da formulacao original”. O CAPM de Sharpe (1964) ¢ um exemplo que
estendeu o modelo, e continua sendo utilizado como fundamentacao tedrica até mesmo por este artigo
onde as premissas foram aplicadas com objetivo de superar as dificuldades de sua aplicacdo pratica e
defasagem que sofreu ao longo do tempo. A teoria de carteiras também deu origem ao conceito de

fronteira eficiente que serd trabalhado no topico seguinte, e ¢ complementar a essa se¢ao.

2.2 FRONTEIRA EFICIENTE

Para compreender a formacgao da fronteira eficiente de Markowitz € necessario resgatar alguns
conceitos apresentados na teoria de carteiras, ja que a fronteira ¢ produto do método de combinagdes
de ativos e formacdes de carteiras previamente apresentado. Seguindo esse raciocinio ¢ de suma
importancia entender que a fronteira eficiente € resultado da implementacdo das variaveis que foram
priorizadas por Markowitz (1952), os retornos esperados representados pelo calculo de suas médias
levando em conta os pesos associados a cada ativo, o risco expresso pela variancia desses retornos, €
ndo menos importante a covaridncia esperada para cada par de ativos, a partir disso € possivel estimar
os retornos esperados e as variancias e covariancias para todas as combinagdes possiveis de carteiras
com o grupo de ativos selecionados por meio da variacdo dos pesos associados a cada ativo, dando
origem a um conjunto de hipérboles.

Além disso a formacdo da carteira de ativos de risco de Markowitz (1952) também deve
respeitar a restricdo de ndo alavancagem que consiste na soma dos pesos ser igual ou menor que 1 e
igual ou maior que 0, dessa forma € possivel transformar o conjunto de hipérboles previamente citado
em um conjunto compacto que dara origem a chamada Regido Factivel.

A obtengdo da regido factivel pode ser visualizada graficamente a seguir:
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Onde a regiao factivel é representada especificamente pela letra A o que significa que qualquer
ponto dentro dessa regido esta de acordo com as restrigdes, delimitando assim a area que nos interessa
na formacao de carteiras.

Agora ¢ necessario entender mais um conceito que ¢ utilizado na formagdo da fronteira
eficiente, o principio da dominéncia esse que € um conceito multidisciplinar, mas que aplicado a gestao
de portfolios pode ser entendido como um portifélio que domina o outro se ele oferecer um retorno
esperado mais alto para o mesmo nivel de risco ou se ele oferecer o0 mesmo retorno esperado para um
nivel de risco menor. O conceito do principio da dominancia como foi descrito foi trabalhado tanto por
Markowitz (1952) quanto por diversos outros autores nos mais diferentes campos do conhecimento
como Howard Raiffa em Decision Analysis (1968).

Retomando a Figura 1, se aplicado o principio da dominéncia obteremos o grafico da Figura 2

e assumindo que o investidor € racional teremos 2 pontos de interesse no grafico, o ponto E que

representa o risco minimo e o ponto S que representa o ponto de maximo retorno.

Retorno

= Risco

Levando em consideragdo o objetivo primario da otimizagdo (obtencdao de carteiras que
oferecem o maximo retorno esperado para diferentes niveis de risco) podemos assumir que para cada
carteira com risco entre 6E e ¢S a de retorno maximo esta situada na fronteira superior da regido S. O
resultado, portanto, dessa combinagdo de pontos dard origem a curva ES, estd que em ultima andlise

consiste na fronteira eficiente de Markowitz (1952).
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A formagao da curva ES e por consequéncia a fronteira eficiente pode ser visualizada a seguir:

Dessa forma cada ponto da curva, ou seja, da fronteira, representa uma carteira eficiente ja que
apresenta o maior retorno dentre as possiveis para aquele nivel de risco, o que possibilita ao investidor
delimitar as melhores combinagdes possiveis segundo as métricas consideradas por Markowitz (1952)
eliminando assim uma infinidade de carteiras nao eficientes na relagcdo risco-retorno facilitando a
tomada de decisdo.

Assim o investidor podera a partir dos pontos da fronteira escolher aquela que mais se encaixa
em seu perfil. Importante ressaltar que a formagao da fronteira eficiente ndo depende do perfil do
investidor, sendo puramente uma relagdo légica matemadtica, a escolha da carteira presente dentro da
fronteira que sim depende do perfil de risco do investidor assim como seus objetivos.

O mapeamento dessas necessidades para serem relacionados a fronteira eficiente pode ser feito
por exemplo por meio da curva de utilidade, onde por meio da sobreposi¢do das curvas de utilidade
sobre a fronteira de forma a identificar a que ird tangenciar a curva ES, mostrando o ponto que

representa a carteira mais adequada para o investidor em questao.

2.3 CONTRIBUICAO DE SHARPE

William Sharpe em 1964 propds o CAPM (Capital Asset Pricing Model) fundamentado na
teoria de Markowitz (1952) que foi destrinchada nos 2 topicos anteriores. Dessa forma o modelo
CAPM pode ser considerado uma extensdao do modelo proposto por Markowitz, pois Sharpe (1964)
utilizou da fundamentagdo tedrica proposta para a constru¢ao de seu modelo, adicionando ao célculo
o indice beta e um ativo livre de risco (representado comumente por titulos do governo) a fim de
construir uma métrica capaz de quantificar o desempenho ajustado ao risco de uma carteira. Esse que
também teve importantes contribui¢cdes ao longo dos anos como de Jack Treynor (1962), John Lintner
(1965), Jan Mossin (1966), Tobin (1958) e Black (1972).

O cerne da teoria de Markowitz estd na ideia de que os investidores tém uma preferéncia

microecondmica pelo retorno em relacao ao risco. Sharpe buscando expandir esse entendimento, ao
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perceber que apesar da diversificacao proposta por Markowitz (1952) tratar bem da redugao do risco
ndo sistemdtico (microecondmico) ela ndo era capaz de precificar o risco sistematico
(macroecondmico).

Seguindo esse raciocinio, Sharpe, se apoiando nas premissas tanto de Markowitz (1952) quanto
na teoria de utilidade e na hipotese da eficiéncia de mercado postulou que, em condigdes perfeitas, o
retorno esperado de um ativo de risco se da pelo retorno esperado de um ativo livre de risco com um
acréscimo do prémio relativo ao risco assumido, o prémio entdo seria o resultado da diferenca entre o
retorno do ativo livre de risco e o ativo de mercado com risco associado. Para ponderar essa relagao
Sharpe (1964) propods a utilizagdo do coeficiente beta esse que servira para medir a sensibilidade ao
risco que o ativo possui, portanto, medindo seu risco sistematico associado, esse que ndo pode ser
extinto por meio da diversificagdo proposta anteriormente por Markowitz (1952). Dessa forma se deu
a criagdo do modelo CAPM que serve para medir se o risco assumido estd de acordo com o retorno
esperado levando em consideracao a sensibilidade ao risco do ativo, isto é, o risco ndo sistematico
associado, possibilitando assim determinar teoricamente se o risco do ativo oferece rentabilidade
compativel com o risco a que ele expde o investidor.

A contribuicdo de Sharpe (1964) deu origem, portanto a féormula convencional do modelo

CAPM:

RI = R_r + ﬂ{R_'.: - R]

Onde
- Ri representa o retorno esperado do ativo 1
- Rf representa o ativo livre de risco (a exemplo do titulo do tesouro dos EUA)
- B € o indice beta (Indicador de sensibilidade do retorno do ativo em relagao ao retorno
do mercado, se B =1 o ativo tende a se mover em sintonia com o mercado, se B > 1 o ativo
tende a ser mais volatil do que o mercado, e se B < 1, tem uma sensibilidade menor aos
movimentos do mercado)
- Rm representa o retorno esperado do mercado
A relagdo (Rm — Rf) também pode ser chamada de prémio de risco, ja& que representa a
recompensa esperada por investir em um ativo de risco em vez do ativo livre de risco. Outro fator a
ser observado ¢ a linearidade da equagdo que possibilita ao manter constantes as variaveis Rf e Rm e
utilizando um mesmo periodo de tempo chegar a conclusdo de que ativos que possuem o indice beta

maior apresentardo tanto retornos maiores quanto perdas mais significativas, sendo a relagdo inversa
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quanto ao beta também verdadeira, ou seja, o ativo que possuir um beta menor apresentara retornos
menores assim como riscos menores.

Apesar de ser amplamente reconhecido e aceito no mundo das finangas, o CAPM nao esté
isento de criticas. Desde a sua concepgdo, a validade do modelo tem sido repetidamente testada.
Conforme destaca Assaf Neto (2012), o foco atual ¢ mais no aperfeicoamento do CAPM do que na sua
substituicdo. Muitos estudos observaram que o CAPM, em sua forma basica, pode ndo explicar
completamente a variacdo dos retornos esperados dos ativos. A existéncia de lacunas na tedrica deu

origem a um fluxo continuo de pesquisas buscando modelos alternativos de precificagdo, como aponta

Galagedera (2007).

2.4 MEDIDA OMEGA

Para tratar da medida Omega ¢ importante contextualizar o seu surgimento que ira
complementar os topicos anteriores ¢ dar um senso de continuidade, isso porque como foi discutido
anteriormente ao se falar da contribuicdo de Sharpe (1964) e de Markowitz (1952) apesar de
fornecerem arcabougo tedrico consistente para inaugurar a moderna teoria de finangas elas ainda
apresentavam lacunas que ao longo dos anos foi alvo de estudo por diversos autores como por exemplo
Keating e Shadwick (2002) que ao observarem que o modelo proposto por Markowitz (1952)
apresentava complicagdes ao trabalhar com distribuigdes ndo normais sugeriram a utilizagdo da medida
Omega essa que leva em conta todo o formato da distribui¢cdo de retornos do ativo para avaliagdao de
seu risco associado.

Baseados nessa perspectiva, criticos a simplificagdo de que média e variancia seriam capazes
de descrever completamente a distribui¢do dos retornos, passaram a utilizar a medida Omega com a
finalidade de poder computar o impacto total da distribuicdo ao contrario de Markowitz (1952) que
estimava apenas dois momentos individuais. Dessa forma a medida de performance Omega formulada
por Keating e Shadwick (2002) foi definida sua aplicacdo a partir da definicdo de um limite externo
ao modelo, definido pelo investidor € que normalmente € a taxa livre de risco, esse limite € responsavel
por dividir a distribuigao de probabilidades de retornos em duas éreas, a area de retornos essa localizada
a direita do L (limite) e a area de perdas que se encontra a esquerda do L. Ao definir o limite para a
utilizagdo da medida Omega Keating e Shadwick ainda postularam que ele deve ser o valor minimo
de ganho esperado pelo investidor, e por isso constantemente ¢ utilizada a taxa livre de risco por ser
geralmente o indice de rendimento comparativo por se tratar de um retorno “garantido”.

Esse raciocinio deu origem a férmula original da medida de performance Omega que definida

como.
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I _ JI1 = F(x)]dx
I _f: F(x)dx

QL) =

Onde:
F = fungdo de distribui¢do cumulativa dos ganhos
L = nivel minimo requerido de ganhos
a = retorno minimo
b = retorno maximo
(a,b) = Limites inferiores e superiores respectivamente da faixa de retornos da distribuicao.
Na maioria das vezesa=-coeb =00
12 (L) = A média ponderada de ganhos acima de L
11 (L) = A média ponderada de perdas abaixo de L
Dessa forma, utilizando a fungdo Omega (L) ¢é possivel realizar a comparagao entre os retornos
esperados de diferentes ativos e classifica-los em relacdo ao seus Omegas. Sendo assim um Omega
maior indicard que o ativo se trata de um investimento melhor, visto que Omega(L) = 1 significa que
os ganhos ponderados se igualam as perdas ponderadas, e deve-se buscar um Omega sempre maior
que 1 pois isso indicard que a probabilidade ponderada de retornos acima do limite é maior que a
probabilidade ponderada de retornos abaixo do limite.
A medida Omega como foi apresentada anteriormente pode ser comprovadamente representada
de forma alternativa, essa forma mais simples foi postulada por Kazemi et al (2004) e a forma em que

Kazemi chegou a essa conclusdo pode ser visualizada matematicamente da seguinte forma:

J,1—F()ldx B S (x = L)f (x)dx _ E[max(x—L;0)] EG(L)

Q(L) = = - —
(L) f:F(f}df f:(L — X)f(x)dx E|lmax(L —x;0)] EL(L)

Em que como podemos observar resultard na equacdo final simplificada:

(L) = EG(L)
EL(L)

O que ilustra o cerne da medida Omega e pode ser interpretado como EG(L) o numerador que
representa o valor esperado do excesso de ganho (x-L) conhecido como Expected Gain (EG) enquanto

o denominador ¢ o valor esperado da perda (L-x) chamado de Expected Loss (EL). Essa relagdo
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também pode ser entendida como “o que se espera ganhar caso se ganhe comparado com o que ¢
esperado perder caso se perca”.

A prévia explicagdo e validagdo tedrica da formula simplificada da medida Omega de Keating
e Shadwick (2002) feita por Kazemi et el (2004) sera especialmente util para o entendimento do
OCAPM jé que essa medida desempenha um papel central no modelo.

O modelo Omega CAPM ou OCAPM utiliza do arcabougo tedrico desenvolvido por
Markowitz (1952) e Sharpe (1964) juntamente da OPM (Omega Performance Measure) primeiramente
apresentada por Keating e Shadwick (2002) e refinada posteriormente por Kazemi et el (2004) em sua
composi¢do, € tem como objetivo usar o OPM em vez da relagdo média-variancia dos modelos
anteriores por meio da modificacdo de seus betas e teve sua primeira literatura relevante escrita por
Vasconcelos et al (2013).

Resgatando a equagdo postulada por Kazemi et el (2004) a OPM:

[z~ L)fx(@)dz _ EC _ EMax(X — L:0)]
JHL =) fx(z)dz ~ ES ~ EMax{L-X;0}

(1=

E seguindo as orientacdes descritas pelo modelo de Vasconcelos et al (2013) onde todos os
processos algébricos detalhados podem ser encontrados e onde ele utiliza das premissas que compdem
o modelo CAPM de Sharpe (1964) como o entendimento da impossibilidade de zerar os riscos
sistematicos e a no¢ao previamente introduzida por Markowitz (1952) da possibilidade de reducao do
risco ndo sistematico por meio da diversificacdo, € possivel chegar a equacao final do modelo OCAPM

que pode ser encontrada abaixo:

E[j?e - L f JIfl:'E:RrH: il'_f']

Essa que em um primeiro momento pode ser confundida com a formula original do CAPM pois
sua composicao ¢ idéntica, a ndo ser pela composicdo do Beta, pois 0 modelo OCAPM foi construido
a partir da medida Omega para que por meio de sua utilizagdo no lugar da relagdo linear média-
variancia do modelo original seja possivel por meio da utilizacdo do Omega compreender todos os

termos da distribuicao de retornos esperados. Onde fi € igual a:

;i =F

|R.l.l| L| E“Rrr? L”
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Apenas uma restri¢ao pratica deve ser respeitada, apesar de ndo ser uma restrigao tedrica se Rm
for igual a L resultando em 0 o Beta ndo podera ser definido, sendo assim a restricdo que se aplica ao
modelo ¢ [Rm — L| deve ser diferente de 0. A interpretacdo dos Betas do modelo OCAPM ¢ a mesma
do modelo CAPM apesar de ndo representarem a mesma relacdo, uma vez que o Beta do CAPM
representa a relagdo entre covariancia e variancia, enquanto no OCAPM também considera todas as

distribui¢des de retornos acima e abaixo de L.

2.5 TRABALHOS RECENTES ENVOLVENDO SELECAO DE CARTEIRAS UTILIZANDO
ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Nesse topico foram elencados alguns trabalhos recentes que utilizaram de algoritmos
evolutivos para a selecdo de carteiras. Junto ao nome do artigo serd anexado um breve resumo dos
objetivos e resultados apresentados.

Comegando com o interessante artigo de Khin Lwin et al (2014) em que os autores propdem
uma abordagem diferente dos chamados Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos (MOEAs), com o
objetivo de expandir o algoritmo DEMO. Esse algoritmo representa uma das abordagens recentes que
combinam as vantagens do DE (R. Storn e K. Price) com os mecanismos de ordenagdo baseada em
Pareto e ordenagao por distancia de multidao.

Para os experimentos, os autores avaliaram o desempenho de quatro MOEAs: o Algoritmo
Genético de Classificagdo Nao Dominada (NSGA-II), o Algoritmo Evolucionario de Pareto de Forca
(SPEA2), o Algoritmo de Selecdo com Base no Envelope de Pareto (PESA-II) e a Estratégia de
Evolu¢do Arquivada de Pareto (PAES). As otimizagdes consideraram até 1318 ativos.

O funcionamento do DEMO envolve a manuten¢ao de uma populagao de individuos, onde cada
um representa uma possivel solug@o para o problema de otimizacdo. Durante o processo de evolugao,
o DEMO permite que a capacidade de sua populacdo seja expandida para incluir solu¢des recém-
encontradas que ndo sdo dominadas por outras. Isso possibilita que essas novas solugdes nao
dominadas participem imediatamente na geracdo de solugdes candidatas subsequentes. Essa
caracteristica do DEMO promove uma rapida convergéncia em direcdo a verdadeira fronteira de
Pareto.

Os autores, seguindo o esquema geral do DEMO, apresentam um algoritmo evolutivo
multiobjetivo orientado pelo aprendizado chamado MODEwAwI (Learning-Guided Multi-Objective
Evolutionary Algorithm). As principais diferengas entre 0 MODEwAwl e o DEMO convencional
podem ser encontradas no artigo, juntamente com o codigo, as restrigdes propostas € a maneira como
foram implementadas.

Os resultados obtidos com o MODEwAwI sdo significativos e promissores. Os autores

destacam que o MODEwAwI ndo apenas ¢ capaz de gerar portfolios de alta qualidade com restri¢des
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adicionais, mas também ¢ eficaz na resolu¢cdo de um niimero razoavel de ativos (até¢ 1318). Além disso,
o algoritmo proposto superou os quatro MOEAs mais amplamente utilizados: NSGA-II, SPEA2,
PESA-II e PAES.

Mishra et al (2016) apresentam um novo modelo de otimizacdo de portfolio denominado
PBMYV (Prediction Based Mean-Variance), como uma alternativa ao tradicional modelo de média-
variancia de Markowitz, para resolver o problema de otimiza¢ao de portfélio com restrigdes. No
modelo de Markowitz, o erro segundo os autores ¢ a utilizacdo da média dos retornos passados como
uma estimativa do retorno futuro. No PBMYV, os retornos futuros esperados sao previstos com o uso de
uma rede neural artificial de baixa complexidade. A otimizagao do portfolio ¢ entdo realizada por meio
de algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs). Além disso, € proposto e empregado um algoritmo
de otimizagdo multiobjetivo baseado em inteligéncia de enxame chamado SR-MOPSO (Self-
Regulating Multiobjective Particle Swarm Optimization) para solucionar o problema.

O estudo compara as solucdes de Pareto obtidas pelo PBMV com aquelas obtidas pelo modelo
de Markowitz e por outros dois MOEAs competitivos, utilizando seis métricas de desempenho e as
fronteiras de Pareto. Também ¢ realizada uma analise estatistica ndo paramétrica para comparar o
desempenho dos algoritmos em pares. Os resultados revelam que a abordagem baseada no modelo
PBMYV oferece melhores solugdes de Pareto, mantendo uma diversidade adequada, e ¢ comparavel ao
modelo de Markowitz. Notavelmente, o algoritmo SR-MOPSO baseado no PBMV se destaca como a
melhor op¢ao em relacdo os MOEASs avaliados. Esses resultados tém implicagdes significativas para a
otimizagdo de portfolio com restricdes e podem ser aplicados a outros problemas praticos.

Em adicdo, além dos 2 artigos anteriormente citados, o trabalho feito por Silva et al (2019) se
mostra relevante em frente aos resultados apresentados e reivindicados pelos autores, onde no
trabalhado eles abordam vérias variantes do problema de selecdo de portfolio de média-variancia
(PSP) por meio de uma abordagem unificada de otimiza¢do multiobjetivo (MO) utilizando o algoritmo
Adaptive Ranking Multi-Objective Particle Swarm Optimization (ARMOPSO). O ARMOPSO
introduziu um procedimento de classificacio com base em ordenacdo ndo dominada, distancia de
multiddo e um novo mecanismo chamado custo-beneficio. Esse segundo os autores ¢ uma das
primeiras abordagens genéricas para lidar com vérias variantes do PSP em um unico framework, de
acordo com uma revisdo extensiva da literatura sobre PSP dos ultimos 20 anos feita pelos
pesquisadores envolvidos.

O ARMOPSO foi testado em cinco variantes do PSP de média-variancia, incluindo restrigoes
tipicas de mercados financeiros, como limites minimo e maximo, cardinalidade, tamanhos de lotes
inteiros e pré-atribuicao. Os resultados foram comparados utilizando varias métricas especificas, como

espacamento (S), distancia geracional (GD), métrica de diversidade, hipervolume (HV), erro (Er), erro
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médio de retorno (MRE), variancia do erro de retorno (VRE), assim como erro percentual médio
(MPE), minimo (MinPE), maximo (MaxPE) e mediana (MedPE).

Os resultados das extensas experimentagdes computacionais demonstraram que o ARMOPSO
alcancou um desempenho altamente competitivo em todas as variantes ¢ na maioria das métricas
avaliadas, quando comparado aos métodos especificos para problemas propostos na literatura. Isso
destaca ndo apenas a eficiéncia do método unificado, mas também sua notavel robustez.

Os autores ainda ressaltam que trabalhos futuros podem envolver o desenvolvimento de
maneiras mais eficazes de lidar com a dificuldade de aplicagdo pratica, ajudando o algoritmo a
encontrar solu¢des nao dominadas aprimoradas e, consequentemente, uma fronteira de melhor
qualidade. Avangos nesse sentido também podem reduzir o tempo de CPU gasto pelo procedimento,
especialmente para instdncias de grande porte. Além disso, acredita-se que o ARMOPSO pode ser

aplicado para resolver outros problemas multiobjetivos.

3 METODOLOGIA
3.1 COLETA DE DADOS
Para este estudo foram escolhidas as empresas americanas que compdem o Indice Dow Jones.
Os pregos de fechamento diario dos ativos de cada mercado foram coletados e, em seguida, foi
calculado o logaritmo da variagdo didria dos precos, preparando-os para as andlises subsequentes.
Foram excluidos da amostra aquelas empresas que apresentaram menos de 30% dos precos em relagao
aos dias coletados.
As janelas temporais foram definidas da seguinte maneira:
Janela 1 (in-sample) 1994-1998, janela 2 (out-of-sample) 1999-2003.
Janela 3 (in-sample) 2004-2008, Janela 4 (out-of-sample) 2009-2013.
Janela 5 (in-sample) 2014-2018, Janela 6 (out-of-sample) 2019-2022.

3.2 ABORDAGENS DE OTIMIZACAO
Para a realizacdo de todas as otimizacdes propostas por este trabalho foi utilizado o framework
Spyder que trabalha por meio da linguagem de programagdo Python. As propostas de otimiza¢do em
questdo foram: (i) CAPM (Sharpe), (ii) Omega CAPM (OCAPM), (iii) Algoritmo Evolucionario
Multiobjetivo 1 e 2
Em todas as otimizag¢des foram aplicadas as seguintes restri¢oes:
1- Restricdo de cardinalidade: corresponde ao nimero maximo de ativos que o portfolio
deve otimizar. O valor utilizado na pesquisa foi de 8
2 — Restricdo orcamentaria: diz respeito a soma dos pesos dos ativos sendo igual a 1

3 — Restricao de pesos dos ativos: O peso de cada ativo deve ser maior ou igual a 0
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3.2.1 Otimiza¢io CAPM
Na otimizagdo CAPM foi utilizado o algoritmo desenvolvido por Sharpe, que tem em sua
composi¢ao o objetivo de solucionar problemas de programagao quadratica, encontrando os pesos dos

ativos que maximizam a fun¢ao objetivo na imagem a seguir:
. 1
l]:axmuz:arz uyT; — : Z W T

Em que Wi sdo os pesos do i-€simo ativo da carteira, Ri o retorno esperado do i-€simo ativo,
Rt ¢ a tolerancia ao risco do investidor e ij € a covariancia entre os retornos dos ativos.
Ainda ¢ necessario maximizar o Indice de Sharpe por meio do problema de maximizagdo

descrito a seguir:

=

=2 1 [H}r - H’fJgjﬁ_L - {ZU?‘T“' N H.P‘IJ{Z“HHUJI&J_””
i L]

mn
sujeito a E w;=1lew; >0
i=1

Em que Rp ¢ o retorno do portfolio p, Rf ¢ a Taxa Livre de Risco, o op € o desvio-padrdo do
portfolio p, wi e wj sdo os pesos dos ativos 1 € j respectivamente, ri € o retorno esperado do i-€simo
ativo € oij € a covariancia entre os ativos i € j.

A maximiza¢do das fungdes objetivo previamente citadas foram feitas por meio de
experimentos computacionais através do framework Spyder que utiliza da linguagem de programagao
Python. O cddigo foi alimentado pelo logaritmo da variagdo dos precos dos ativos do mercado de

capitais tanto dos EUA quanto do Brasil e foi feito de forma mono-objetivo.

3.2.2 Otimizacado OCAPM

Para resolver a questdo da maximizacdo do Indice Omega que é considerado um problema nio-
convexo € preciso realizar a resolucdo de uma familia de programas lineares ou um nico programa
linear fracionario delimitando assim a 4rea percorrida resolvendo o problema da ndo convexidade. O
codigo referente a maximizacdo previamente citada foi feito no Spyder com base no pacote
Scipy.optimize na linguagem Python. A otimizacdo do OCAPM também foi feita de forma mono-

objetivo.
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A férmula da fungdo objetivo do Indice Omega pode ser visualizada a seguir:

EG,(L)
EL,(L)’

Maximizar Indice Omega =

e
sujeito a E w;=1ew; =10

1=1

Em que EGp (L) € o Expected Gain, ELp (L) é o Expected Loss ambos se referem ao portfolio,

L ¢ um limiar, Wi sdo os pesos dos ativos no portfolio i € n € o nimero de ativos da carteira.

3.2.3 Otimizacao Evolutiva Multiobjetivo 1 e 2

A otimizagdo multiobjetivo consiste em vdarias fungdes objetivas sendo executadas
simultaneamente a fim de maximizé-las ou minimiza-las, sujeitas a um conjunto de restricdes que as
solugdes devem satisfazer. Para a realizagdo dessa otimizacdo foi utilizada a forma geral de um

problema de otimizacdo multiobjetivo conceituada por Deb (2001) e pode ser visualizada a seguir:

Maximizar ou minimizar fm(z) m=1,.., Nouj
sujeito a:

gilz) =0 j=1,...J

hp(z)=0 k=1,..K

T ST X Tup 1=1,..., Nyar

Em que:
x ¢ um vetor com N variaveis de decisdao
Nobj € o nimero de objetivos da otimizagao
gj (x) sdo as restricdes de desigualdade
hk (x) sdo as restrigdes de igualdade
J e K s@o os nimeros de restri¢des de desigualdade e igualdade
x1b e xub sdo os limites inferiores e superiores de cada variavel de decisdo
Sabendo nao ser possivel a otimizacao simultanea de todos os objetivos a solugdo utilizada para
mediar essa selecao foi a utilizagcdo de Algoritmos Evolutivos (AE) que utilizam o valor das fungdes
objetivo do problema de cada individuo para por meio de testes de classificacdo escolher quais
permanecerdo para as proximas interagdes. Os AGs atuam através da codificacdo de solucdes

candidatas para um problema através do uso de operadores genéticos, ou seja, por meio dos conceitos
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da evolugdo de Darwin, mutagdo e cruzamento. No presente trabalho foram utilizados os algoritmos
NSGAII, NSGAIII, IBEA e GDE3.

Baseando-se nesses conceitos a otimizagdo multiobjetivo, utilizou como atributos centrais a
maximiza¢io da medida Omega, a minimiza¢do do drawdown maximo, além da correlagio
condicional do VIX (CVIX). Assim como todas as otimizagdes presentes neste trabalho ambas também

foram executadas por meio do framework Spyder baseado na linguagem de programagao Python.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a avaliacdo dos resultados foram considerados os retornos acumulados fora da amostra
das carteiras otimizadas, ou seja, out-of-sample, sendo essas as amostras que representam o
desempenho da distribuicdo dos pesos dos ativos na carteira obtidos por meio das otimizagdes in-
sample. Sendo assim € possivel avaliar o desempenho da carteira obtida na otimizacao caso ela fosse
implementada por um investidor na pratica nos anos que compreendem o periodo out-of-sample.

Em um primeiro momento ¢ importante assinalar que em virtude da convexidade dos portfolios
otimizados Sharpe, Omega eles convergirdo em uma tinica solugio e possuem um tnico ponto. No que
diz respeito aos algoritmos evolutivos a escolha foi feita dentre as 50 melhores execugdes do algoritmo,
por esse motivo as carteiras nao dominadas que representam mais de uma carteira € nao possuem
dominancia entre elas também foram consideradas, portanto visando o melhor entendimento optamos
por representar tudo em forma de boxplot.

Contextualizando a apresentacdo dos resultados e a analise deles, ¢ importante destacar as 6
métricas de anélise dos dados obtidos por meio das otimizagdes. Primeiro em funcdo da natureza da
otimizagdo feita pelos algoritmos utilizados, ou seja, de forma multiobjetivo, nao ¢ possivel
comparar as solugdes obtidas com base nos valores de suas fungdes objetivo diretamente, pois o
resultado da otimizacdo ¢ uma fronteira de solu¢des dtimas.

Dessa forma se faz necessario a primeira métrica de avaliagdo ser o calculo do hipervolume
dos resultados apresentados pelos algoritmos empregados (NSGAIL, NSGAIII, IBEA e GDE3). Essa
métrica de avaliagdo busca avaliar a qualidade da fronteira obtida por meio da ponderacao de duas
caracteristicas centrais: A proximidade da fronteira de Pareto Otima e o quanto as solugdes estio bem
distribuidas ao longo da fronteira afim de identificar a solu¢do que melhor cobre a fronteira, assim a
primeira caracteristica diz respeito a convergéncia e a segunda refere-se a diversidade.

A métrica de hipervolume foi definida por Zitzler e Thiele (1998) e pode ser obtida
considerando: S como o conjunto de solu¢des ndo dominadas gerado por um algoritmo multiobjetivo,
R como um ponto de referéncia, dominado por todas as solugdes de S, e vi o hipercubo formado a
partir do espaco dominado pela solugdo Si€S tendo os valores de R como limite. Uma vez obtida a

métrica baseada no hipervolume como foi explicado anteriormente, foi possivel identificar o algoritmo
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que apresentou o melhor conjunto de solugdes 6timas. A partir da escolha do algoritmo que apresentou
o melhor desempenho, foram aplicadas mais 5 métricas sendo 3 delas visando mensurar o risco
associado ao portfolio formado (CVaR, Drawdown maximo e Coeficiente de variacdo), uma relativa
ao retorno obtido na janela out-of-sample (Retorno acumulado) e a Gltima mede o percentual de
alocacdo em cada ativo escolhido pelo algoritmo evolutivo previamente escolhido pela andlise da
métrica de hipervolume. Ao final do calculo das métricas escolhidas e previamente citadas foi possivel
a obtencao dos graficos, separados por janela temporal e por mercado avaliado. Todas as métricas
citadas foram aplicadas tanto no algoritmo eleito como o mais eficiente quanto ao indice de Sharpe e
Omega ¢ ainda ao Index do mercado avaliado exceto a métrica de hipervolume pois em fungio da
natureza dos indices abordados ndo se faz necessario, ja que apresentam uma unica solugao.

Antes de apresentar os graficos obtidos por meio dos conceitos citados anteriormente, €
interessante contextualizar as 3 métricas de risco utilizadas para melhor compreensao das analises
feitas, elas fora CVaR, Drawdown maximo e coeficiente de variagao.

O CVaR que significa Conditional Value at Risk também pode ser chamado de Perda Média
Esperada ou Expected Shortfall ¢ tem como objetivo responder a pergunta “Qual a perda média
incorrida pela carteira em x% piores cendrios?” ou seja, quantifica o tamanho médio da perda nos
piores cendrios possiveis do portifolio, e no contexto usado na analise deste artigo ira mensurar a perda
média dos piores dias do portfélio formado, possuindo assim a capacidade de detectar a presenca de
eventos catastroficos. Para sua utilizagdo ¢ preciso definir primeiramente o nivel de confiabilidade
empregado na métrica, por exemplo, um nivel de confianga de 95% significa que o ponto de interesse
das perdas poténcias foi definido para 5% dos piores cenarios possiveis, sendo assim possivel calcular
a média das perdas potenciais associadas a esses piores cendrios presentes no portifolio escolhido. O
ultimo exemplo descreve o nivel de confiabilidade definido para as anélises deste estudo, sendo assim
0 CVaR nos dird a perda média dos 5% piores dias do portifolio que estiver sendo analisado.

J& o drawdown méximo ¢ a diferenga percentual entre topos e fundos, podendo assim nos
indicar qual € o ponto de maxima “dor” presente no portifolio, ou seja, qual o maior estagio de perda
possivel presente no portifélio formado durante o periodo definido. Também pode ser entendido como
a maior reduc¢do percentual no valor de um investimento ou portfolio, medida do seu pico anterior até
0 ponto mais baixo subsequente.

E por ultimo o coeficiente de variacdo, que € utilizado para medir a relagdo risco/retorno do
portifélio, ou seja, quantas unidades de risco serdo adicionadas para cada unidade de retorno. Portanto
¢ interessante sempre buscar coeficientes de variagdo mais baixos possiveis, ja que isso indicard uma
melhor relagdo entre essas duas variaveis. Ele pode ser obtido por meio da divisdo do desvio-padrao

dos retornos pelo valor esperado dos retornos.
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A partir daqui as analises foram apresentadas de acordo com o mercado em que foi feita a
otimizagdo, assim como sua janela temporal previamente definida.
Janela 1 — Empresas Dow Jones — Out-of-Sample (1999-2003)
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0.80 o

e o
060 — _9
0.55
*
0.50
045
o
NSGAIl NSGAI GOE3 IBEA

Como pode ser observado o algoritmo que apresentou o melhor desempenho baseado na
métrica do hipervolume foi o GDE3, e por isso ele foi o algoritmo eleito para efetuar as comparagdes
com Sharpe, Omega e o Index do mercado em questdo. Portanto dentro dessa sego a legenda “Algo
Evol” nos gréficos esta representando o desempenho do GDE3.

Na sequéncia podem ser visualizados os 3 graficos referentes as métricas de risco empregadas:
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Em relagdo as métricas de risco na primeira janela do mercado DWJ, podemos observar que o
algoritmo evolutivo juntamente com a medida Omega apresentaram os maiores drawdowns maximos
entre os portifolios avaliados, representando uma reducao de até 45% do capital inicial ao longo do
percurso. Sendo também possivel perder em média 2% nos piores dias para o algoritmo.

O portfolio baseado no indice de Sharpe foi o que apresentou as melhores métricas de risco
nesta janela, porém assim como o algoritmo evolutivo apresentou retorno acumulado muito proximo
de 0 o que acaba por ndao fazer muita diferenca possuir boas métricas de risco neste caso, pois se

mostrou inferior até mesmo ao Index do mercado avaliado.
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Além disso é interessante ressaltar que a medida Omega apresentou um enorme risco associado,
podendo chegar a perder em média 4% nos piores dias e mais de 45% em algum momento da janela
temporal, representado pelo drawdown e isso pode ser explicado pela baixa diversificagdo aplicada
pela otimizagdo feita com a medida Omega, onde a escolha foi por alocar 100% do capital em uma
unica empresa sobre a sigla UNH (UnitedHealth Group Inc).

Por outro lado, o algoritmo evolutivo apesar de ter diversificado bem mais do que a medida
Omega ele ndo foi capaz de mitigar os riscos associados apenas por diversificar mais, apresentando
resultados relativos ao risco bem semelhantes a medida Omega, porém quando se trata do retorno
acumulado desempenhou muito abaixo perdendo at¢ mesmo para o Index do DWJ (Caracteristica que
somente foi observada no mercado americano, onde o Index em funcdo da maturidade do mercado
representa um opc¢ao viavel de alocagdo, o que nao acontece no mercado brasileiro, esse conceito foi

trabalho melhor na janela temporal do IBOV)

Retorno Acumulado - DWJ - 1999 a 2003

&

1.25
1.00

075
ra

0.50

0.25 o

- . 2
0.00 i

Algo Evol Sharpe Omega Index

Como ¢ possivel observar no grafico acima o retorno acumulado do algoritmo evolutivo
(GDE3) foi muito proximo de 0 assim como Sharpe onde ambos perdem até para o Index nessa
primeira janela do mercado DWJ. Com destaque para a medida Omega que apresentou um retorno
proximo de 175%, porém como foi citado anteriormente a otimizacdo baseada nessa medida optou
pela alocagdo total do capital em apenas 1 ativo. E como foi demonstrado pelas métricas de risco
apresentadas, isso representa um aumento significativo no risco associado ao portfélio formado.

Na sequéncia podem ser visualizadas as escolhas feitas pelo algoritmo evolutivo eleito como
melhor dentre os 4 avaliados. Os pesos de alocagdo do capital em cada ativo do DWJ juntamente com

aalocacdo no VIX que ¢ feita com base no CVIX. E apesar de o VIX ndo ser um ativo em si escolhemos
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por fazer com que o algoritmo interpretasse tal indice como um, assim em momentos de grande
volatilidade no mercado, ele pode escolher alocar um percentual do capital disponivel nesse ativo
imaginario, como uma forma de protecao, fazendo com que na pratica o capital alocado no VIX esteja
na realidade fora do mercado e protegido da variacdo dele. Essa logica foi aplicada para todas as demais

janelas.

Porcentagem Média por Empresa na Carteira DWJ - 1999 a 2003
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Em fungao do retorno proximo de 0 e abaixo até mesmo do Index do mercado, esse grafico ndo

possui utilidade pratica em si na janela temporal 1999-2003.

Janela 2 — Empresas Dow Jones — Out-of-Sample (2009 - 2013)
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Assim como nas janelas anteriores, e nas janelas subsequentes o algoritmo vencedor dentro da

métrica de hipervolume foi o GDE3 e por isso a partir daqui o grafico de hipervolume dispensa

legenda.
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Coeficiente de VariaA§A£o - DW.J - 2009 a 2013
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Nesta janela um certo padrdo volta a se repetir, Sharpe apresenta as melhores métricas de risco,
juntamente com o algoritmo evolutivo nesta janela em especifico. Outra coisa que também pode ser
observada e j& foi discutida nas janelas anteriores e acabe sendo vista nesta janela ¢ a otimizacao
baseada em Omega apresentar as piores métricas de risco, dessa vez acompanhada do Index do

mercado, mesmo sendo o Index do mercado mais maduro, o americano.

Retorno Acumulado - DWJ - 2009 a 2013

Algo Evol Sharpe Omega Index

Quanto aos retornos acumulados, mais um padrao pode ser identificado, Omega apresenta o

maior retorno de longe em comparagdo com as demais otimizagdes e em relagdo ao Index do mercado
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que nessa ocasido em especifico obteve um retorno bem satisfatorio chegando a ser superior a Sharpe
e ao proprio algoritmo evolutivo. Porém assim como nas janelas anteriores o prémio maior oferecido
por Omega esta diretamente relacionado com um aumento consideravel no risco do portifélio, o que
reforma a ideia de que apesar do maior rendimento torna-se mais interessante optar por Sharpe ou até
mesmo nesse caso pelo algoritmo evolutivo, que apresentou lidar bem com o risco nesta janela, e foi
capaz de entregar um retorno acumulado de aproximadamente 70% sendo superior até mesmo em
relacdo a Sharpe. O desempenho de 70% do Index nessa janela temporal pode ser explicado pelo
momento macroecondmico global da época, onde pos crise de 2008 os ativos em geral estavam
“baratos” e consequentemente com a recuperagao da economia nos anos subsequentes ofereceu um
retorno acima do normal. Assim como nas janelas anteriores Omega apresenta baixa diversificagio,
mas dessa vez optando por alocar 9% no VIX e obtendo retornos consideraveis apesar de métricas de
risco ndo tdo interessantes. Sharpe além de mais diversificado escolheu também por alocar cerca de

10,5% do capital no VIX.

Porcentagem Média por Empresa na Carteira DWJ - 2009 a 2013
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As escolhas feitas pelo algoritmo evolutivo estdo representadas acima, interessante destacar a

alocacao de mais de 5% no capital, também, no VIX.
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Janela 3 — Empresas Dow Jones — Out-of-Sample (2019 - 2022)
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Drawdown Maximo DWJ - 2019 a 2022
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Na ultima janela do mercado americano os resultados ndo divergem das analises feitas nas duas
outras anteriores, mais uma vez a otimizagao feita por Omega apresentam as piores métricas de risco,
com o Index tendo nos mostrado um desempenho bom quanto as métricas de risco seguindo o mesmo
padrdao do Index desempenhar bem no mercado mais maduro do DWJ. Sharpe continua sendo o
vencedor em termos de relacdo risco retorno, seguido pelo algoritmo evolutivo. Fazendo com que mais

uma vez a escolha racional do investidor se concentre na escolha entre esses dois portfolios.
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Retorno Acumulado - DWJ - 2019 a 2022
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Nesta janela fica evidente o risco associado com a escolha pela baixa diversifica¢do feita pelo
indice Omega, que dessa vez apresentou retorno acumulado inferior até mesmo ao Index do mercado
americano. Com destaque para o algoritmo evolutivo que apresentou o melhor retorno acumulado
aliado ao bom desempenho em relagcdo as métricas de risco ganhando consideravelmente em retorno
acumulado até do indice de Sharpe, que vinha até entdo apresentando retornos relativamente melhores
em relagdo ao risco associado. Omega optou por alocar 86% do capital em somente uma empresa (GE)
seguido por 7% na IBM e 6% no VIX e mesmo assim apresentou retornos acumulados inferiores ao
indice, indicando alta exposi¢cdo ao risco e baixo retorno acumulado ao contrario de Sharpe que
novamente apresentou alta diversificagdo com 7% de alocagdao no VIX. As escolhas feitas pelo

algoritmo evolutivo podem ser vistas a seguir:
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Porcentagem Média por Empresa na Carteira DWJ - 2019 a 2022
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E relevante destacar que quanto maior ¢ a diversificagdo nio somente em relacio a quantidade
de ativos, mas quanto a diferentes setores da economia que essas empresas escolhidas atuam menor ¢
o coeficiente de variagdo. O que explica os altos coeficientes apresentados pela medida Omega.
Também importante pontuar que em todas as otimizagdes feitas pelo algoritmo evolutivo houve parte

do capital alocado dentro do VIX.

5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo, primeiramente realizar otimizagdes com atributos puramente
convexos de forma mono-objetiva para posteriormente efetuar a comparagao dos retornos esperados
dos ativos fora da amostra dessas otimizagdes com os resultados provenientes das otimizagdes feitas
de forma multiobjetivo com atributos nao-convexos com destaque para o CVIX e o drawdown
maximo. Para que assim seja possivel por meio da avaliagdo dos resultados saber se as carteiras
formadas superam as carteiras teoricas de mercado sugeridas pelo modelo CAPM. As otimizagdes
multiobjetivo mediadas por algoritmos evolutivos nos mostraram um desempenho melhor que as
carteiras Sharpe ¢ Omega com maiores retornos fora da amostra, além de melhor relagio média-
variancia. Os resultados entdo, nos confirmaram que a utilizacdo apenas da média e variancia na
construcdao de portfolios otimizados ndo devem ser os unicos atributos a serem considerados, em
especial esse trabalho demonstra que a adicdo de um atributo antifragil assim como o drawdown
maximo nos modelos de otimizacdo de carteiras pode potencialmente aumentar o desempenho da

carteira formada.
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