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RESUMO

A rentabilidade em investimentos sempre foi desejo de qualquer investidor, seja
pessoa fisica ou juridica. Em periodos de quedas das taxas de juros das economias mundiais,
bem como a existéncia de um desempenho instavel dos ativos das bolsas de valores devido
a recorrentes crises financeiras, como a recente ocasionada pelo COVID-19, a rentabilidade

de ativos de Renda Fixa e Variavel estd cada vez mais ameacada.

Esse contexto suscita nos investidores uma busca cada vez maior por ativos que
consigam conciliar rentabilidade e um minimo de seguranga na composicao de seus portfolios.
Isso faz com que a selecao de carteiras de ativos seja, sem duvida, um dos temas mais

desafiadores da area de Financas.

Desde a contribuigao inicial de Markowitz, diversos pesquisadores tém buscado
estudar métodos, técnicas e modelos aplicaveis ao tema. Um marco tedrico importante foi
a proposicao nos anos 60 do modelo CAPM que, embora robusto e consistente, apresenta
falhas severas empiricas. Sua limitacao empirica é apontada pelo fato da proxy da carteira
de mercado idealizada pelo modelo nao se efetivar na pratica. Aliado a isso, algumas
premissas como a normalidade da distribuicao e a funcao utilidade quadratica tornam o

modelo CAPM cada vez menos propenso ao sucesso quando implementado na préatica.

Diante disso, novas abordagens tém sido apresentadas, com destaque recente para
o modelo OCAPM, em que a medida Omega permite relaxar essas premissas do CAPM
e pode representar com maior efetividade a preferéncia do investidor. Novos atributos
que nao somente a média e variancia passam a ser relevantes no processo de tomada de

decisao do investidor, transformando o problema em uma abordagem multiobjetiva.

Como o OCAPM ainda nao tem ampla aplicacdo empirica, esta pesquisa se divide
em trés partes: a primeira, trabalha com otimizagdo mono-objetivo e busca conhecer
empiricamente se 0 modelo OCAPM apresenta desempenho superior ao modelo CAPM
nos mercados estudados; a segunda parte trabalha com uma otimizacao de atributos
puramente convexos e visa ratificar a visao de que a média e varidncia podem nao ser,
por si so, suficientes para representar toda a distribuicao de retorno dos ativos e, por
conseguinte, da decisao dos investidores. A terceira parte, a principal da pesquisa, trata
da otimizacgao de carteiras multiobjetivas que envolvam atributos convexos e nao-convexos

através do emprego de algoritmos evolutivos.

Neste experimento, sdo propostas 03 carteiras multiobjetivas:i) Global, envolvendo
a otimizacao dos atributos 6mega, média, assimetria, curtose, drawdown e antifragilidade;
ii) Antifragil, envolvendo drawdown e antifragilidade e iii) Assimétrica, envolvendo émega,

assimetria e curtose.

Os resultados da pesquisa mostram que a carteira Antifragil trouxe ganhos superio-

res em relagao a média de retornos dos demais modelos e sobretudo no mercado americano



apresentou melhores condigdes de risco. Valorizar ativos que apresentem baixo drawdown
e possuam relativa resiliéncia em periodos de turbuléncia se torna vantajoso na gestao de
investimentos. Perder pouco em momentos de crise parece ser mais significativo que ganhar
em periodos de bonanca e estabilidade. Dentre os algoritmos evolutivos empregados, o
destaque fica com o NSGA3, que apresentou o melhor desempenho fora da amostra na

otimizacao de carteiras multiobjetivas.

Palavras-chave: Algoritmos Evolutivos. Otimizacao Multiobjetivo. Selecao de

Carteiras. Antifragilidade.



ABSTRACT

Profitability in investments has always been the desire of any investor, whether
an individual or a company. In periods of declining interest rates in world economies, as
well as the existence of an unstable performance of stock exchange assets due to recurring
financial crises, such as the recent one caused by COVID-19, the profitability of Fixed and

Variable Income assets is increasingly threatened.

This context causes investors to increasingly search for assets that manage to
reconcile profitability and a minimum of security in the composition of their portfolios. It
makes the selection of asset portfolios undoubtedly one of the most challenging topics in

the Finance area.

Since Markowitz’s initial contribution, several researchers have sought to study
methods, techniques, and models applicable to the topic. A crucial theoretical landmark
was the proposal in the 1960s of the CAPM model, which has severe empirical flaws,
although robust and consistent. Its empirical limitation is pointed out by the fact that the
market portfolio proxy idealized by the model does not take effect in practice. In addition
to this, some premises as normal distribution and the quadratic utility function make the

CAPM model less and less likely to succeed when implemented in practice.

Therefore, new approaches have been presented, with a recent highlight for the
OCAPM model, in which the Omega measure allows us to relax these CAPM premises
and represent the investor’s preference more effectively. Thus, new attributes that not
only mean and variance become relevant in the process of building new approaches to the

model, transforming the problem into a multiobjective approach.

As OCAPM does not yet have a full empirical application, this research splits into
three parts: the first works with mono-objective optimization and seeks to empirically know
if the OCAPM model performs better than the CAPM model in the studied markets. The
second part works with the optimization of purely convex attributes. It aims to ratify the
view that the mean and variance may not be sufficient to represent the entire distribution
of return on assets and, therefore, investors’ decisions. The third part, the central part of
the research, deals with the optimization of multiobjective portfolios involving convex and

non-convex attributes through the use of evolutionary algorithms.

In this experiment, there are three multiobjective portfolios: i) Global, involving
the optimization of the omega, mean, asymmetry, kurtosis, drawdown, and antifragility
attributes; ii) Antifragile, involving drawdown and antifragility and iii) Asymmetric,

involving omega, skewness, and kurtosis.

The results of the research show that the antifragile portfolio brought higher average
returns than CAPM and OCAPM models, and the American market showed better risk

conditions. Valuing assets that have a low drawdown and have relative resilience in times



of turbulence becomes advantageous in investment management. Losing little in crisis
times seems to be more significant than winning in periods of calm and stability. Among
the evolutionary algorithms used, the highlight is the NSGA3, which presented the best

performance out of the sample in the optimization of multiobjective portfolios.

Keywords: Evolutionary Algorithms. Multiobjective optimization. Portfolio Selec-

tion. Antifragility.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Nos ultimos anos, a politica monetéaria dos Bancos Centrais ao redor das principais
economias mundiais tem sido a de reduzir as taxas de juros dos titulos de suas dividas
publicas. Varios paises ja se encontram atualmente com juros reais negativos, caso este
em que a inflagdo supera a taxa basica de juros da economia. Taxas de juros muito baixas
resultam para o investidor em rentabilidades cada vez menores em produtos de Renda
Fixa, o que inevitavelmente os levam a investigarem alternativas mais interessantes no

mercado de Renda Varidvel.

Paralelo a isso, em 2020, a economia mundial foi seriamente abalada pela pandemia
do COVID-19, fato este que provocou uma grande desvalorizacao dos ativos em pratica-
mente todas as bolsas de valores mundiais, afetando seriamente o desempenho do mercado
de Renda Variavel. No Brasil, além da desvalorizacao dos ativos, verificou-se uma forte
desvalorizacao do real frente ao délar, além da taxa de juros basica da economia (SELIC)

atingir os menores patamares de sua historia.

Dai o que se tem no cenario atual sao ambos os mercados - Renda Fixa e Renda
Variavel - em declinio de rentabilidade: o primeiro pela reducao das taxas de juros, que
com a pandemia, tendem a permanecer baixas para estimular a retomada do crescimento
econdmico dos paises; o segundo por incorporar riscos de desvalorizacao dos ativos em

virtude de graves crises financeiras, como a do proprio COVID-19.

Este movimento certamente suscita nos investidores o desejo de investir em ativos
ou produtos financeiros que buscam conciliar rentabilidade, mas também protecao de seu
patrimonio. Haveria formas de se aplicar em ativos de Renda Variavel em que varios
objetivos pudessem ser simultaneamente conjugados? Essa proposta multiobjetiva poderia

resultar em desempenho mais atrativo aos investidores?

Sob este contexto, um dos maiores desafios dos estudos atuais da area de Financas é,
sem duvida, aquele relacionado a selecao de carteira de ativos. Desde a contribuicao inicial
de Markowitz (1952)(1), diversos pesquisadores tém buscado estudar métodos, técnicas e
modelos aplicaveis a selecao de portfélios. Para Markowitz, o investidor apresenta uma
funcao utilidade quadratica, em que busca maximizar o retorno ao menor risco possivel.

Para isso, o autor entendeu o retorno como o retorno esperado e o risco como a variancia.

Em 1964, Sharpe (2) aperfeicoa o modelo de Markowitz propondo o CAPM -
Capital Asset Price Model - modelo classico amplamente utilizado até os dias atuais. Neste
modelo, Sharpe considera que existe uma Taxa Livre de Risco - TLR, uma taxa pela qual
os investidores sao remunerados praticamente sem risco envolvido. Na concepg¢ao original

do CAPM, fez-se necessario assumir que o mercado fosse eficiente em termos de média
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e varidncia. A tUnica forma entao conhecida para gerar tal resultado era a utilizacao da
funcao utilidade quadrética ou da distribui¢do normal para os retornos (3). Neste aspecto,

o retorno de mercado serve de parametro na comparacao de qualquer ativo isoladamente.

Embora o CAPM seja o modelo mais usado na area de Finangas, por se apresentar
teoricamente robusto, a partir do final dos anos 70, estudos empiricos tém encontrado
dificuldades de aplicar o modelo na pratica. Isso porque existem algumas premissas
do modelo CAPM que embora teoricamente sejam pertinentes, sao dificeis de serem
demonstradas em experimentos praticos. A principal delas talvez seja a composicao do
que o autor chama de carteira de mercado, pilar importante para o modelo e que tem
falhado em experimentos praticos aplicados do CAPM (2). Roll (1977) (4) argumenta que
o CAPM é irrefutavel, pois nao pode ser testado com perfeicdo, uma vez que a carteira de
mercado, da qual o modelo depende, é inestimavel. Como o modelo nao pode ser testado,
a unica discussao possivel é sobre o quao razoavel é assumir que o mercado seja eficiente
em termos de média e varidncia apenas. Desde entdo, surge a necessidade de se encontrar

ou produzir novos modelos de previsao de retornos ajustados ao risco.

Neste contexto, novas alternativas surgiram ao CAPM. Pode-se destacar o APT -
Arbitrage Pricing Theory (5) e o Modelo de 03 Fatores (Fama e French) (6), este ultimo
buscando incrementar outros fatores que expliquem os retornos esperados de um ativo
no mercado financeiro. Mais recentemente, em 2013, foi proposto o OCAPM (Omega
CAPM)(T7), que corresponde a uma tentativa de aperfeicoar o CAPM sobretudo na questao
de relaxar algumas premissas envolvendo a normalidade da distribuicao dos retornos, bem

como a funcao quadratica de utilidade do investidor.

O OCAPM utiliza a medida Omega obtida do trabalho inicial de Kazemi et al (8),
que é uma medida que consegue incorporar todos os momentos da distribuicao e nao so6
apenas a média e variancia, como estabelecido por Markowitz. A medida fornece uma
descricao das caracteristicas do risco-retorno, de tal modo que resulte em uma medida
intuitivamente atrativa e facilmente computavel. Assim, ao invés de se estimar alguns
momentos individuais, a medida Omega mede o impacto total, o qual é certamente de

interesse dos tomadores de decisao.

Paralelo a isso, além dessa medida Omega, outros esforcos tém sido despendidos a
fim de incluir outras variaveis ou métricas que possam ser relevantes ao investidor na sua
tomada de decisdo, como a assimetria, curtose, rebaixamento de saldo (drawdown), entre
outras. Medidas essas que buscam capturar informagoes relevantes de uma carteira de

investimento e que sobrepujem a média e variancia como medidas classicas.

Ao se incluir essas outras variaveis, o desafio passa a ser incorporar essas medidas
de forma simultanea como objetivos do decisor. Modelos de otimizacao com um tnico
objetivo talvez nao sejam suficientes para capturar o cerne de decisao dos investidores,

dada a complexidade de informacoes e caracteristicas do mercado financeiro. Assim,
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investidores podem privilegiar carteiras com maior média, mas também que valorizem

aspectos como assimetria, curtose, drawdown, entre outros.

Neste sentido, agregar miltiplos objetivos passa a ser um nicho promissor de
pesquisa e a otimizacao multiobjetivo tem se mostrado bem-sucedida através do emprego
de algoritmos evolutivos. Além do desafio de atender a varios objetivos simultaneamente,
a otimizacao deve ser modelada de forma que se submeta também a varias restri¢oes,
normalmente impostas pelo investidor ou pelo préprio mercado. Assim, sdo comuns
as restri¢oes orcamentarias, restricoes do peso dos ativos na carteira e, em destaque, a

restricao de cardinalidade, que definird o nimero maximo de ativos a compor a carteira.

Desta forma, otimizar um problema com varios objetivos e restri¢des simultanea-
mente, nao ¢ possivel utilizando métodos triviais de otimizacao e é neste quesito que os
algoritmos evolutivos de otimizagdo multiobjetivo surgem como técnica diferenciada para

gerar solugoes que atendam a todos esses requisitos.

Particularmente, neste estudo, serao trabalhadas as medidas de assimetria, curtose
e a propria medida Omega. Aliado a essas medidas, foi também considerado o Mazimum
Drawdown (Rebaixamento Absoluto), medida amplamente utilizada pelos analistas de
investimento e também bem empregada em pesquisas académicas. Este indicador revela
ao investidor a perda maxima apresentada por uma carteira baseada em seus valores

historicos, desde o ultimo pico até o seu valor minimo.

Como componente inovador, este trabalho propoe também uma medida antifragil,
baseada no conceito de antifragilidade criado por Nassim Nicholas Taleb (9), cujo objetivo

¢é avaliar o grau de resiliéncia de um ativo em momentos de crise e turbuléncia econémica.

Assim, as medidas Assimetria, Curtose, Drawdown Mdzimo e antifragilidade se
juntam as medidas Média e Omega para compor proposicoes empiricas que, otimizadas
de forma multiobjetiva, possam apresentar desempenho superior aos modelos CAPM e
OCAPM. Uma composicao dos atributos puramente convexos é testada nesta pesquisa
através de um experimento que chamamos de otimizac¢ao da carteira Convexa. Além disso,
foram propostas trés carteiras multiobjetivas com o emprego de algoritmos evolutivos: a
primeira carteira denominada Global, envolvendo a otimizacao de todas as seis medidas:
Média, Omega, Assimetria, Curtose, Drawdown e Antifragilidade ; a segunda, denominada
Antifragil, que avalia o Drawdown e antifragilidade e a ultima, chamada de carteira

Assimétrica que visa conciliar a medida Omega, Assimetria e Curtose.

A principal contribuigao cientifica desta pesquisa é, sobretudo, de origem econémica
e corresponde ao desenvolvimento de proposi¢oes empiricas que busquem composigoes
de carteiras de mercado que apresentem desempenho superior as carteiras de mercado
idealizadas pelo modelo CAPM, de forma assim a mitigar a inoperancia empirica deste
modelo. Além disso, apresentar novas alternativas de investimento que visam conciliar

interesses muitas vezes diversificados por parte dos investidores pode ser uma nova abor-
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dagem de investimentos. Essas proposi¢oes podem ser uteis para a tomada de decisao de

investimento corporativo e para investidores no mercado financeiro.

Por ser uma proposta recente, 0 OCAPM carece de maior experimentacdo empirica.
Assim, como forma de testar o modelo OCAPM frente ao modelo CAPM, este trabalho
se divide em trés etapas: a primeira etapa trabalha com otimizagao mono-objetivo e
busca confirmar se o modelo OCAPM apresenta, empiricamente, desempenho superior
ao modelo CAPM tradicional em mercados desenvolvido (EUA) e emergente (Brasil). A
hipétese é que o modelo Omega (OCAPM) possa representar melhor o comportamento
dos investidores em um modelo de precificacao de ativos do que simplesmente a média e a
variancia (CAPM).

A segunda e terceira etapas do trabalho visam corroborar que a média e variancia
nao sao, por si sO, suficientes para representar toda a distribuicao de retornos dos ativos
e por conseguinte, da decisao dos investidores. Para isso, experimentos envolvendo a

otimizacao de outros atributos convexos e nao-convexos sao realizados com esse objetivo.

Uma dessas caracteristicas relevantes ao estudo de carteiras ¢ o comportamento
da cauda da distribuicao de retornos, comumente medida nas pesquisas académicas pela
assimetria e curtose. Isso implica afirmar que o coeficiente de assimetria positivo é
preferivel ao negativo, pois a frequéncia de retornos superiores serd maior que a frequéncia
de retornos inferiores. Ao mesmo tempo, em relagao a curtose, distribui¢des com menor
coeficiente de curtose sao preferiveis ao maior, indicando que a distribuicao se encontra

mais achatada em relacao ao valor modal.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho envolve principalmente sua contribui¢do econémica
ao tema. Ao se trabalhar com medidas que nao envolvam apenas a média e a variancia,
esta pesquisa visa ampliar a discussao da construcao de modelos que melhor descrevam os
retornos esperados de um ativo de capital. Este trabalho utiliza os algoritmos evolutivos
multiobjetivos como técnica de otimizacao para verificar se outras medidas combinadas
produzem desempenho superior aos modelos abordados (CAPM e OCAPM), quer seja por

retornos maiores ou por riscos menores ao investidor.

Os objetivos especificos do trabalho correspondem a:

(i) Verificar, inicialmente, se o OCAPM apresenta, empiricamente, desempenho superior

ao CAPM;

(ii) Propor, empiricamente, uma otimizagao dos atributos puramente convexos que vao

além da média e variancia, objetivando desempenho superior aos modelos CAPM e
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OCAPM, bem como ao portfélio ingénuo (Naive');

(iii) Propor, empiricamente, atributos nao-convexos que otimizados simultaneamente em
uma abordagem multiobjetiva, possam produzir resultados superiores aos modelos
CAPM e OCAPM,;

(iv) Avaliar qualitativamente e quantitativamente o desempenho das carteiras multiobjeti-
vas frente aos modelos tradicionais, buscando identificar componentes que permitam

ao investidor melhores alternativas de investimentos.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho estd estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 2, é apresentado o pilar teérico do trabalho, que se divide em 4 partes:

(i) a primeira diz respeito a Teoria de Carteiras em Financas, sobretudo as contribuigoes
seminais de Markowitz, os modelos CAPM e OCAPM, abordagens multiobjetivas
recentes e traz, ao final, conceitos de antifragilidade que podem ser aplicados a

selecao de carteiras;

(ii) a segunda parte envolve os principais conceitos de Otimizagao Multiobjetivo, domi-

nancia e conjunto 6timo de Pareto;

(iii) a terceira parte apresenta o estado da arte em técnicas de otimizacdo multiobjetivas
aplicadas ao problema de sele¢ao de carteiras, incluindo uma taxonomia destas

técnicas e um resumo dos principais surveys recentes sobre o tema;

(iv) a quarta e ultima parte do Referencial Tedrico expoe os conceitos de algoritmo

evolutivo e apresenta os principais algoritmos empregados neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a Metodologia desta pesquisa, envolvendo coleta de dados
e demonstra os procedimentos empregados na otimizagao multiobjetivo com algoritmos
evolutivos, como a defini¢do das func¢oes objetivos, restricoes e a apresentagao das pro-
posicoes empiricas deste trabalho. Esta secao ainda traz o resumo dos principais testes
estatisticos aplicados na pesquisa, bem como fluxos que facilitam a demonstragao de cada

processo realizado pelo autor.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados dos 3 experimentos: (i) a otimizagao

mono-objetivo dos modelos CAPM e OCAPM; (ii) a otimizacao de atributos puramente

LA carteira ou portfélio ingénuo, também chamado de Carteira Naive, ¢ muito usada como

benchmarking pela academia e corresponde ao investimento igualmente ponderado em todos
os ativos do mercado, a saber, cada ativo recebe o peso % na carteira, sendo n o nimero de
ativos;
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convexos e (iii) a otimizagdo multiobjetivo envolvendo as carteiras global, antifragil e
assimétrica.
O Capitulo 5 apresenta as conclusoes finais deste trabalho, bem como suas limitagoes

e sugestoes de pesquisas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O objetivo deste capitulo é apresentar os pilares tedricos da pesquisa. Como o
assunto é interdisciplinar, optou-se por destinar uma Secao para a Teoria de Carteiras,
contendo a contribuigdo seminal de Markowitz, o modelo CAPM, suas criticas e o modelo
OCAPM. Abordagens multiobjetivas recentes e o conceito de antifragilidade sao apre-
sentados no final desta Secao. Em seguida, a segunda Secao traz os principais conceitos
envolvendo otimizacao multiobjetivo. A terceira apresenta uma taxonomia das técnicas de
otimizagao, bem como o estado da arte, através de um levantamento em surveys recentes
sobre o tema. Na tltima Secao deste capitulo, sdo apresentadas as principais caracteristicas
dos algoritmos evolutivos empregados nesta pesquisa, bem como parametros e métrica de

desempenho.

2.1 TEORIA DE CARTEIRAS

2.1.1 Contribuicao inicial de Markowitz

A precificacao de ativos de capital sempre foi um tema de grande interesse no meio
académico. A primeira grande contribuicao ao tema veio através do trabalho de Markowitz
(1952) sobre Teoria de Carteiras(1). Antes de Markowitz, a ideia principal era que o ativo
que apresentasse o maior retorno esperado deveria ser escolhido, independente do seu risco
associado. O autor contribui principalmente com a inclusao da variavel risco na escolha
do ativo. O trabalho de Markowitz apresenta pelo menos trés premissas importantes na

construcao tedrica de seu modelo (10).

A primeira premissa é que os investidores avaliariam as carteiras apenas com base
no retorno esperado e no desvio padrao dos retornos sobre o horizonte de tempo de um
periodo. A funcao utilidade do investidor seria diretamente proporcional ao retorno e
inversamente proporcional ao risco. A segunda premissa diz que os investidores seriam
avessos ao risco. Isto é, se duas carteiras tivessem o mesmo retorno esperado, o investidor
sempre escolheria a de menor risco. A terceira premissa é que os investidores estariam
sempre insatisfeitos em termos de retorno. No caso de duas carteiras de mesmo risco, os

investidores sempre escolheriam a de maior retorno.

Desta forma, os investidores escolheriam carteiras “eficientes em média-variancia”,
que minimizassem a variancia do retorno da carteira dado o retorno esperado e maximizas-
sem o retorno esperado dada a variancia. Entende-se como retorno esperado da carteira a
média ponderada dos retornos de cada ativo de acordo com o peso que cada um ocupa
na carteira. Ja a variancia da carteira é calculada como a variancia dos ativos isolados,

acrescidos da covariancia dos ativos que compoem a carteira, calculada 2 a 2.

Markowitz conclui sua teoria definindo a fronteira eficiente como o “lugar geométrico



28

formado pelas infinitas carteiras e suas linhas (ou hipérboles) associadas, onde se permite
obter um dado retorno com o minimo risco possivel ou um dado risco com o maior retorno

possivel”.

O modelo da Média-Variancia pode ser descrito a seguir. Seja p uma carteira com

n ativos. O retorno esperado da carteira é dado por:

E[Ry] = iwiE[Ri]a (2.1)

Em que:

w; € a participacao do ativo ¢ na carteira p;
[R,] é o retorno da carteira p;

E[R,] é o retorno esperado da carteira p;

E[R;] é o retorno esperado do ativo i.

J& a variancia da carteira é apresentada a seguir:

Var[Ry) =Y wlo? +23 > ww;oi0,pij, (2.2)
i=1

i=1 j=i+1
Em que:
Var[R,] é a variancia dos retornos da carteira;
0; € 0, sao, respectivamente, o desvio-padrao do ativo i e da carteira p e, finalmente,

pij ¢ o coeficiente de correlacao entre os ativos i e j.

O desvio-padrao da carteira é dado pela raiz da variancia:

o, =/ Var[R,]. (2.3)

O objetivo principal do modelo é construir a fronteira eficiente, que representa
todas as combinacoes de carteiras 6timas em termos de retorno e risco. A fronteira eficiente

pode ser construida através de dois passos:

Maximizar E[R,] , sujeito a o, =k (2.4)

e

Minimizar o, , sujeito a E[R,| = ko (2.5)

onde ky e ky sdo constantes.

Na Equagao (2.4), maximiza-se o retorno esperado para um dado desvio-padrao

(k1). Se o processo for repetido vérias vezes para diferentes niveis de desvio-padrao, o
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resultado serd um conjunto de carteiras 6timas que gerarao a fronteira eficiente. No caso
da Equacao (2.5), o processo é andlogo, mas agora o desvio-padrao é minimizado para
um dado nivel de retorno esperado (ks). O modelo assume que quanto maior o retorno e
menor o desvio-padrao, melhor sera carteira. A relacdo entre retorno e risco, definida por
um ponto da borda da fronteira eficiente devera ser escolhida pelo investidor de acordo

com sua aversao ou nao ao risco.

Como o modelo de Markowitz privilegia a andalise da Média-Variancia em uma
série historica financeira, é importante destacar que a distribuicao dessa série deveria ser
necessariamente normal para que sua analise fosse de fato pertinente e aplicavel. Muitos
estudos ja demonstraram e praticamente pacificaram que as séries histéricas financeiras
nao se comportam como distribuicao normal, e portanto, nao podem ser explicadas pela

média e varidncia apenas (11).

2.1.2 Modelo CAPM

Apés Markowitz, ainda nos anos 50, um dos autores de destaque foi Jonh Larry
Kelly Jr. (12), que mais tarde se notabilizaria pelo critério de Kelly, utilizando conceitos
relacionados a informac¢ao mutua em que o objetivo é maximizar o valor esperado do
logaritmo da variavel aleatéria X, sendo X a representacao da riqueza. Ele também
concluiu que com probabilidade 1, o investidor que obedecesse seu critério iria enriquecer
mais que qualquer outro critério. Kelly estudou jogos nos quais o perdedor perde o valor
apostado; portanto, para evitar a ruina, somente uma fragdo de sua riqueza deve ser

investida no jogo.

Em 1961, Treynor (13) comegou a construir inicialmente o modelo que mais tarde
ficaria conhecido como CAPM, buscando quantificar o risco e estabelecer suas relagoes,
trabalho que deu origem ao seu segundo artigo em 1962, em que estabelece a relagdo linear

entre o retorno esperado da acao e a covariancia com a carteira de agoes.

Em 1964, Sharpe consolida, a partir do modelo de Markowitz e Treynor, o modelo de
precificacdo de ativos de capital conhecido classicamente como CAPM (Capital Asset Price
Model)(2). A proposta de Markowitz, Sharpe inclui mais duas premissas: a de expectativas
homogéneas e a da taxa livre de risco (14). A premissa de expectativas homogéneas
diz que os investidores tém as mesmas perspectivas em relagao aos retornos esperados,
desvios-padrao e covaridncias dos ativos (hipétese de mercado eficiente). A premissa da
taxa livre de risco é que existe tomada e concessao de empréstimos a taxa livre de risco,
que é a mesma para todos os investidores e independe do montante tomado ou concedido.
Na prética, a taxa livre de risco corresponde ao rendimento que o investidor recebe com
risco minimo e pode ser exemplificado como os ativos mais seguros de investimento, como

o T-Bond no mercado americano e a SELIC no mercado brasileiro.

O acréscimo da taxa livre de risco faz com que a fronteira eficiente preconizada
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por Markowitz se transforme em uma reta, ja que existe um ponto de intercepto com
o eixo Y que é a TLR — Taxa Livre de Risco ou Ry (Risk-free), apresentado na Figura
1. Para se obter as carteiras eficientes em média-variancia disponiveis com tomada e
concessao de empréstimos a taxa livre de risco, traca-se uma linha de R; para cima e
para a direita até a carteira tangente T. Pode-se perceber entao que todas as carteiras
eficientes sdo combinacoes do ativo livre de risco com uma sé carteira tangente arriscada,
T. A esse resultado chamou-se de “teorema da separagao” de Tobin (15) . Assim, todos
os investidores concordam que a carteira T é a tinica configuragdo que atinge a fronteira
eficiente de média-variancia. Ainda na Figura 1, o ponto b representa a carteira de minima

variancia.

Figura 1: Teorema de Tobin

E(R)

o(R)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

As premissas do CAPM implicam que a carteira de mercado deva estar sobre a
fronteira de varidncia minima para que o mercado de ativo feche. Assim, cria-se o beta (),
que corresponde a covariancia do retorno do ativo X e do retorno do mercado, dividido
pela variancia do retorno do mercado. Dessa forma, o modelo CAPM se fez classico pela

equagao da linha de mercado de titulos (SML - Securities Market Line), conhecida como:

R, = Ry + B(R,, — Ry) (2.6)

Em que:

R; = Taxa de Retorno do Ativo X
Ry = Taxa Livre de Risco;

[ = Coeficiente Beta;

R,, = Taxa de Retorno do Mercado.
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Assim, a equagdo que calcula o Beta () no Modelo CAPM é dado por:

_ COV(Ry, R,

%= TVAR(R,) 27

A representacao da SML é apresentada na Figura 2 que mostra o ponto M corres-
pondente a carteira tangente dtima, que se liga a taxa livre de risco %y através de uma
reta. E possivel observar também a possibilidade de se obter carteiras acima do ponto M
na reta, que ¢ a construgao de carteiras alavancadas, ou seja, carteiras que tragam um
retorno maior que M mas que também trazem um risco maior. Da mesma forma, pontos

inferiores a M trarao retornos e riscos inferiores a carteira tangente. :

Figura 2: SML x Modelo CAPM
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apés a proposicao do modelo CAPM, varios estudos buscaram testar o CAPM
empiricamente. Os primeiros testes empiricos com o CAPM foram publicados nos trabalhos
de Douglas (1968) (16), Jensen et al (1972)(17), Miller e Scholes (1972) (18), Blume e
Friend (1973)(19) e Fama e MacBeth(1973)(20) e eles rejeitaram a ideia de que o valor
esperado do retorno excedente de um ativo fosse completamente explicado pelo seu prémio
pelo risco esperado (beta () x risco do ativo). Assim, a relacdo entre o beta () e o
retorno médio existe, mas ela é excessivamente horizontal, ou seja, a inclinacao da reta
verificada é bem menor que a reta preconizada no CAPM. Isso significa dizer que, para
betas pequenos, o retorno modelado esta subestimado e para betas elevados, o retorno

esta superestimado.
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Mais tarde, em 1977, Roll (4) publica em seu trabalho que o CAPM nunca foi
testado e, provavelmente, jamais o serda. Segundo o autor, a carteira de mercado idealizada
como o centro do modelo é tedrica e empiricamente efémera, uma vez que nao esta
teoricamente claro quais ativos podem ser excluidos ou incluidos nela. Assim, os testes
do CAPM sao obrigados a usar prozies da carteira de mercado, testando na pratica, se
as proxies estdao na fronteira de minima variancia. Como os testes usam prozies e nao

a carteira de mercado verdadeira, o autor enfatiza que nada se pode concluir quanto ao

CAPM.

Fama e French (21) reforcam a critica de Roll, alegando que a relagao entre retorno
esperado e beta de mercado do CAPM é simplesmente a condi¢cao de varidncia minima
que se sustenta em qualquer carteira eficiente aplicada a carteira de mercado. Assim, ao
se encontrar uma proxy de mercado que esteja na fronteira de variancia minima, ela pode
ser usada para descrever diferencas de retornos esperados. No entanto, as contundentes
rejeicoes empiricas do CAPM indicam que os pesquisadores ainda nao encontraram uma

proxy de mercado razoavel que esteja proxima a fronteira de variancia minima.

Fama e French (22) (23) também evidenciam o problema para o CAPM: as carteiras
formadas pela classificacao de agoes por indices de preco produzem uma ampla gama de

retornos médios, mas sem correlagao positiva com os betas de mercado.

Por fim, transcreve-se a andlise feita por Fama e French (21):

'E sempre possivel que pesquisadores redimam o CAPM, encon-
trando uma proxy razodvel para a carteira de mercado que esteja
na fronteira de variincia minima. Enfatizamos, contudo, que
essa possibilidade ndao pode ser usada para justificar a maneira
como o CAPM tem sido aplicado. O problema é que as aplicacoes
costumam usar as mesmas proxies de mercado, como a carteira
ponderada pelo valor de agdes americanas, que levam a rejei¢oes do
modelo em testes empiricos. As contradigoes do CAPM observadas
quando usadas tais proxies em testes do modelo revelam-se mds
estimativas dos retornos esperados nas aplicacoes — por exemplo,
estimativas do custo do capital que sio por demais bairas (em
relagdo aos retornos médios histdricos) para agoes pequenas e agoes
com elevado indice escritural-mercado. Em suma, se uma prozy de
mercado ndo funciona nos testes do CAPM, também nao funciona
na aplicacdo’.

2.1.3 Modelo OCAPM

Diante da vulnerabilidade empirica do modelo CAPM, algumas variantes surgiram
apos a sua criagao, alterando algumas caracteristicas do modelo original. Uma das mais
conhecidas é o APT - Arbitrage Pricing Theory, proposto por Ross (5) que se baseia no

pressuposto de que nao hé como prever precos diferentes para dois ativos com o mesmo
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fluxo de caixa e, caso houvesse, a diferenca seria rapidamente eliminada pelo processo de

arbitragem.

O Modelo de 3 Fatores foi proposto por Fama e French em 1993, em que trés
fatores responderiam pelo comportamento do preco de um ativo: o mercado, tamanho e o
indicador B/M (Book-to-Market') (6).

Embora bem conhecidos, os modelos de 3 Fatores e APT sao meramente descritivos
dos retornos, isto é, se limitam apenas a explicar os retornos obtidos. Eles nao foram
construidos como forma de projetarem os retornos ajustados ao risco, como o CAPM por

exemplo.

Em 2013, Vasconcelos et al. (7) propoem o Omega CAPM como forma de relaxar
algumas premissas do CAPM. No que diz respeito as distribui¢oes de retornos, o OCAPM
nao faz uso de nenhuma premissa, nem mesmo de que os ativos tenham a mesma distribui-
¢ao. Do ponto de vista das func¢oes utilidade, é preciso assumir que os investidores sejam

avessos ao risco e prefiram mais a menos riqueza.

A medida Omega é uma medida de performance proposta originalmente por Keating
et al (8). Esta medida tem a vantagem de nao fazer qualquer tipo de pressuposi¢ao quanto
as distribui¢oes dos retornos de ativos, eliminando assim a necessidade de se avaliar a

decisao de investimento unicamente pela 6tica do binémio média-variancia de Markowitz.

De acordo com Vasconcelos et al(7), a vantagem da medida Omega advém do
fato de toda a informacgao da distribuicao de retornos ser considerada, ou seja, todos os
momentos superiores sao levados em conta, em conjunto, sem a necessidade de calcula-los.
Fungoes utilidade também nao sao necessérias e é preciso apenas assumir que os individuos
S0 avessos ao risco e nao saciaveis. Além disso, as caracteristicas de risco e recompensa

podem ser descritas em torno de qualquer nivel de retorno e nao apenas da média.

A férmula matematica do Omega é concebida inicialmente através da definicao de
um ponto de retorno minimo L, exdgeno e definido pelo investidor. Assim, o investidor
estard na regiao de ganhos se x > L e estara na regiao de perdas se x < L. Conforme
demonstra Vasconcelos et al.(7), se X é uma variavel aleatéria em uma distribui¢ao de

retornos que assume valores a < X < b, a medida Omega sera definida como:

Jr [l = Fy(w)]de
S [Fo()]da

a

QL) = (2.8)

Em que F,(x) é a funcao de distribuigao acumulada dos retornos de um portfolio.

A medida Omega é a razao entre a area de ganhos e a area de perdas da distribuigao

acumulada de retornos. Essa regiao é apresentada na Figura 3.

L' Book-to-Market é um indicador que mede a relacio entre o valor contdbil de uma empresa e

seu valor de mercado.
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Figura 3: Medida Omega
F(x)

L X

Fonte: Adaptada de Vasconcelos et al. (7)

Kazemi et al. (24) definiram Expected Chance (EC) como o valor esperado do
excesso de ganho (X — L) condicional a resultados positivos e Expected Shortfall (ES)
como o valor esperado da perda (L — X) condicional a resultados negativos. Assim, a

nova equaciao do Omega ficaria da seguinte forma:

_ be [1 — Fx(l')]dx - EC(L) B E'[Max<X — L 0)]
)= fL [F(x)]dz B ES(L) - E[Max(L — X;0)] (2.9)

a

Vasconcelos et al. (7) destacam que a medida Omega é uma caracteristica natural
da distribuicao de retornos e, de fato, ela é a propria distribuicao. Assim, nao existe
necessidade de introduzir fungoes utilidade. Assim como no modelo da Média-Variancia de
Markowitz, no Modelo Omega CAPM também existe a definicio de fronteira eficiente, s6
que ao invés de se utilizar a Média-Variancia, agora sao adotados o EC (Ezpected Chance)
e o ES (Ezpected Shortfall) como pardmetros. Agora a otimizagdo deve ser eficiente no

sentido Omega e nao mais no sentido Média-Variancia.

A Figura 4 ilustra a fronteira eficiente Omega, em que o ponto A representa o
menor Fzpected Shortfall factivel entre todas as carteiras disponiveis no mercado. Assim,
todos os investidores avessos ao risco e nao saciaveis nunca escolherao pontos abaixo do
ponto A, pois sempre sera possivel obter um nivel mais elevado de Expected Chance, sem
alterar o Expected Shortfall. O conjunto de carteiras obtido via medida Omega factivel

sera composto por todas as carteiras existentes entre os pontos AB da fronteira eficiente
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Omega.

Figura 4: Fronteira Eficiente Omega

Expected Chance (EC)

>

Expected Shortfall (ES)

Fonte: Adaptada de Vasconcelos et al. (7)

Analogamente a otimizagdo da Média-Variancia de Markowitz e, considerando que
os investidores sdo avessos ao risco e preferem mais Expected Chance a menos, a fronteira

eficiente Omega pode ser obtida mediante a seguinte otimizacao:

Maximizar EC(L) , sujeito a ES(L)=k; (2.10)
e
Minimizar ES(L) , sujeito a EC(L) = ks (2.11)

Onde k; e ko sao constantes.

Vasconcelos et al(7) demonstram em seu trabalho a criagdo da linha de mercado
do modelo Omega CAPM, bem semelhante ao raciocinio do Modelo CAPM. A férmula

final deduzida pelos autores ¢ a seguinte:

E[R] =L+ Bi(E[Ry,] — L) (2.12)

E a férmula do Beta Omega seria:

(R — L)(R; — L) 1

|R,, — L ]EHRm_LH | R — L #0 (2.13)

8, = B
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Em que:
E[R;] = Retorno esperado do Ativo i;
L = Taxa minima do investidor (semelhante a taxa livre de risco do CAPM);

R,, = Retorno do mercado.

Desta forma, o modelo final do Omega CAPM tem interpretacio similar ao modelo
CAPM, com o valor L funcionando similarmente como a taxa livre de risco do CAPM
e o valor do prémio (E[R,,] — L) também semelhante ao prémio de mercado do modelo
CAPM. A tnica diferenca significativa do modelo Omega CAPM em relacio ao CAPM

tradicional é a construgao do beta (/3;).

De acordo com Vasconcelos et al(7), pardmetro beta do Omega CAPM é diferente
do beta CAPM por nao se tratar mais de uma razao entre uma covariancia e uma variancia.
Agora, o beta Omega CAPM indica um comovimento entre duas variaveis aleatérias

(retornos de ativos e mercado) e ndo é mais uma razao da covaridncia com a variancia.

Assim, o OCAPM se desvia da discussao sobre as condigoes suficientes nas premissas
economicas (utilidade e distribuigdo) para atender a condigao necesséria (mercado eficiente
no sentido média-variancia) presente no CAPM: sua tinica condigdo necesséria e suficiente
¢ a eficiéncia de mercado no sentido Omega, que é atendida de forma mais facil, sem
impor restricoes fortes nas premissas. A Figura 5 mostra a SML Omega, que tem o mesmo

formato da SML CAPM, com a diferenga apenas na férmula de célculo do beta (3;).

Figura 5: SML Omega
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————
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Fonte: Adaptada de Vasconcelos et al. (7)
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Vasconcelos et al(7) compararam o OCAPM e o CAPM em empresas americanas
no periodo de 2000 a 2012 e concluiram que o OCAPM é mais eficaz que o CAPM, o que
leva a crer que é mais razodvel entender que os investidores pensem mais na logica Omega

do que na média-variancia.

Por ser uma proposicao relativamente recente (2013), o OCAPM ainda nao foi
testado em pesquisas académicas, o que dificulta qualquer conclusao quanto a sua validade
empirica. Alguns estudos ja utilizaram a medida Omega como métrica de desempenho de
investimento, no entanto sem trabalhar com os fundamentos teéricos do OCAPM (25),
(26).

A medida Omega também j4 foi aplicada em diversos estudos e pesquisas visando
avaliar o desempenho de fundos de investimento. No entanto, a partir de 2006, o trabalho
inicial de Mausser et al e mais tarde em 2010, o trabalho de Kane et al (27), questionaram
a nao-convexidade da medida Omega que, como tal, ndo poderia ter seu 6timo global
encontrado em processos de otimizacao tradicional. Assim, os autores propuseram a
transformacao da medida Omega em uma medida convexa. Nesta tese, para a otimizacio
da medida Omega, utilizou-se a transformacao convexa supracitada que sera apresentada

em detalhes na secao 3.2.2.

O trabalho de Manfred e Enrico (2010) (28) apresentou um dos primeiros algoritmos
para tratar a nao-convexidade da medida Omega. Trata-se de um algoritmo Thresold
Accepting (TA), que utiliza computagao paralela para encontrar solugdes que otimizem
a proporgao entre o momento parcial inferior (Expected Shortfall) e o momento parcial

superior (Expected Gain) de um portfdlio.

H4 trabalhos que questionam o uso da medida Omega, com destaque para a recente
pesquisa de Massimiliano et al (29). Nela, os autores afirmam que a razao Omega é
inconsistente com o critério de dominancia estocastica de segunda ordem, ou seja, os
investidores deveriam preferir um retorno maior a um menor e também serem avessos ao
risco. Além disso, os autores observaram que o trade-off retorno x risco correspondente a

medida Omega pode ser essencialmente influenciado pelo retorno médio.

Outro trabalho recente de Carole et al (30) conclui que otimizar o Indice Omega
pode levar a riscos excessivos e, ao impor restri¢coes adicionais, os autores demonstram
que a estratégia de maximizacao do Omega ainda é muito arriscada e pode coincidir com

a escolha feita por investidores neutros em risco.

Yu et al (31) estudaram portfélios utilizando modelos de CVaR contra o Worst-case
Omega(WOmega) e concluiram que o modelo WOmega gera valores de perda mais baixos

do que os correspondentes relacionados ao CVaR, controlando melhor o risco de queda.

De qualquer forma, o modelo OCAPM apresenta inimeras vantagens ao se utilizar
a medida Omega que podem representar um avanco teérico e empirico em relagdo a média

e variancia do CAPM e, por isso, sua validacao empirica é importante e considerada neste
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trabalho.

2.1.4 Abordagens Multiobjetivas Recentes

No contexto da critica de Roll (4) ja apresentada no referencial teérico, é importante
salientar que os modelos CAPM e OCAPM s6 apresentarao éxito em sua implementacao,
a medida que encontrarem carteiras de mercado étimas e que representem a fronteira de
minima variancia de ambos os modelos. Neste sentido, muitos trabalhos comecaram a ser

desenvolvidos visando otimizar a composicao de ativos em uma carteira.

Uma das hipoteses inicialmente estudadas foi a de que a carteira igualmente
ponderada (1/n), conhecida também como carteira naive, seria a mais eficiente, dada a
reducao do seu risco pela diversificagdo de seus ativos. Tang (32) questiona em seu trabalho
a afirmagao dos livros tradicionais de Financas que ensinam que embora a diversificagao
da carteira possa ajudar a reduzir o risco do investimento sem sacrificar a taxa de retorno
esperada, o beneficio da diversificacao é esgotado com um tamanho de carteira de 10 a 15
ativos. O autor examina a questao da diversificacao ingénua e mostra analiticamente que,
para uma populacao infinita de ativos, um portfélio com tamanho de 20 ativos é necessario
para eliminar em média 95% do risco diversificavel. No entanto, é necessaria uma adicao
de 80 ativos (isto é, um tamanho de 100) para eliminar um risco de 4% (isto é, 99% no
total) do risco diversificavel. Esse resultado ndao depende dos horizontes de investimento,

periodos de amostragem e nem dos mercados envolvidos.

Um dos trabalhos iniciais mais conhecidos sobre carteira ingénua foi o dos autores De
Miguel et al.(33). Eles fizeram a comparagao entre 14 técnicas de otimizacao e concluiram
que a carteira igualmente ponderada (naive) é aquela que produz a combinagdo mais

eficiente dos ativos disponiveis, medida através do Indice de Sharpe e retorno equivalente.

Por outro lado, Tu e Zhou (34) propuseram uma combinagao da estratégia da
carteira naive com alguma outra alocacao 6tima de ativos, como a da prépria Média-
Varidncia (Markowitz). Os resultados da pesquisa mostraram que as carteiras formadas
com as estratégias combinadas foram mais eficientes do que aquelas compostas somente

pela diversificacao ingénua.

Entre trabalhos brasileiros, destaca-se a pesquisa de Alves e Tessari (35) que avaliou
o desempenho de técnicas quantitativas de otimizacao de carteiras quando aplicadas ao
mercado brasileiro de ac¢oes, considerando distintas frequéncias de rebalanceamento das
carteiras e também distintas especificagdes para a estimacao de matrizes de covariancias. O
artigo mostra que a adogao de estimadores mais sofisticados (robustos ao erro de estimagao)
para a matriz de covariancias ¢ capaz de gerar carteiras otimizadas com um desempenho
ajustado ao risco consistentemente superior ao obtido com a abordagem tradicional baseada
em uma matriz de covariancias amostral e também superior aos benchmarking considerados

(Indice Bovespa e carteira naive).
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Jiang et al (36) demonstram em seu trabalho como o desempenho fora da amostra
do portfélio de varidncia minima (MVP) pode ser melhorado em rela¢ao aos erros de
estimacao ao ser agregado a carteira igualmente ponderada. Os resultados indicam que
uma combinacgao apropriada do MVP e da carteira naive pode melhorar os indices de
Sharpe sob quaisquer cenarios considerados, e também pode reduzir o risco do portfolio
se a venda a descoberto for permitida. No entanto, a estratégia de combinagao nao é
capaz de gerar um nivel de risco inferior ao do MVP quando uma restricao de venda a

descoberto é imposta.

Além da carteira naive, muitas pesquisas buscaram considerar outros atributos
além da média e varidncia. A assimetria e cauda longa (Fat Tail) tém sido frequentemente
debatidas em estudos e artigos tedricos sobre selecao de carteiras, principalmente pelo
argumento de que escolher ativos com maior assimetria produz, por si s6, uma carteira mais
assimétrica e, por consequéncia, ganhos maiores que as perdas, quando ambos ocorrem.
Esta assimetria ratifica a visao Omega da carteira, uma vez que privilegia retornos maiores
em detrimento de perdas menores. Mas a questao principal é se privilegiar a assimetria
compromete o foco da média-varidncia, ou seja, privilegiar a assimetria pode provocar

carteiras menos eficientes em termos de média-variancia.

Um dos trabalhos iniciais envolvendo assimetria em portfolios foi dos autores Konno
e Yamazaki(37), que propuseram um modelo que utilizasse a assimetria e o desvio médio
absoluto do retorno dos ativos como alternativa a varidncia na otimizacao de um portfélio.
A principal justificativa para este modelo é a simplicidade computacional, ja que o modelo
de Markowitz se baseia em modelos de programacao quadratica, enquanto que o modelo
de Konno recai em um problema de programagao linear, computacionalmente mais simples

de ser resolvido.

Sun e Yan (38) argumentaram que existem estudos que descobriram que os retornos
das agoes ex-post sao positivamente distorcidos, mas tal assimetria é apenas persistente
para agoes individuais, nao para portfolios. Isso implica afirmar que o conhecimento
er-post da assimetria pode nao ser util na selecao do portfélio ez-ante. Segundo os
autores, que trabalharam com dados de empresas americanas e japonesas, seria mais
significativo verificar se a assimetria persistiria em portfolios eficientemente formados
através da média-variancia e que também privilegiassem a assimetria, em uma forma de

método de programacao de objetivos polinomiais.

Ja Canela e Colazzo (39) em seu trabalho utilizaram a programacao de objetivos
polinomiais para determinar o portfélio ideal de industrias em mercados emergentes e
concluiram que a decisao de considerar a incorporacao da assimetria na decisao do portfélio
melhora a performance da carteira. No entanto, os autores trabalham com um método
que separa a assimetria em 02 componentes: um primeiro, que deve ser evitado, derivado

de valores muito altos (outliers) e o outro, causado pelo desvio da cauda e pelo coeficiente
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de assimetria dos ativos, este sim, a ser buscado pelo investidor.

Uma discussao relevante é se a escolha de ativos assimétricos produz, por si 6,
carteiras assimétricas. Kim (40) apresenta que, embora muitos estudos de precificacao
de ativos presumam que a elasticidade de uma acao ou a assimetria idiossincratica é
precificada devido a influéncia da caracteristica na assimetria do portfolio, empiricamente
ele demonstra que o nimero de agoes de uma carteira é o determinante mais importante
da assimetria do portfélio, enquanto que a coassimetria entre as agoes ou a assimetria
idiossincratica tém efeitos marginais. Assim, o autor conclui que a assimetria da acao

individual nao representa bem a assimetria do portfolio.

Em relagdo ao comportamento da assimetria entre os ativos (coassimetria), a
pesquisa de Oliveira et al (41) trata da influéncia da coassimetria e cocurtose, em separado
e em conjunto, na analise dos precos das a¢oes no mercado financeiro brasileiro. Os autores
concluiram que a coassimetria e a cocurtose nao melhoram o desempenho do modelo de

precificacao de ativos.

Jiang et al (42) investigaram a selecao de portfélios dentro de uma estrutura de
assimetria de média-variancia. Eles derivaram a composicao de portfélios eficientes e
analisaram suas propriedades. Demonstraram que a assimetria sisteméatica requerida ¢é
alcancada as custas da eficiéncia tradicional de média-variancia e que uma restricao de
assimetria sistemdtica mais rigorosa induz a uma maior perda na eficiéncia de média-
variancia.

Assim como a assimetria, mas menos frequente, a curtose também tem despertado
interesse em pesquisadores da area de Financas, sobretudo na relevancia da sua influéncia
no processo de precificagao de ativos de capital. Fang e Lai (43) mostraram que o excesso
de retorno esta relacionado nao somente com a variancia sistematica, mas também com
a assimetria e curtose sistematicas. Os investidores sdo compensados em maior retorno
esperado por suportar a variancia sistematica e os riscos sistematicos da curtose, bem como
por abrir mao do excesso de retorno para receber o beneficio de aumentar a assimetria

sistemaética.

Um estudo importante é o de Castro Junior (44) que apresenta resultados empiricos
que permitem afirmar que a formulagao classica do CAPM ¢é falha ao nao considerar a
curtose como relevante para a determinacao do preco dos ativos. Desta forma, nao sé a
assimetria passa a ser uma medida interessante a ser inserida nas proposicoes empiricas
deste trabalho, mas também a curtose. Enquanto a primeira mede o deslocamento da
cauda da distribuicao, a segunda se preocupa com o seu achatamento em relagao aos

valores mais frequentes.

Em relagao a outras medidas relevantes na avaliacao de desempenho de carteiras,
destaca-se o uso do Mazimum Drawdown ou Rebaixamento Maximo de Saldo. Esta medida

¢ muito empregada por analistas de investimentos no mercado financeiro. O Mazimum
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Drawdown busca responder historicamente qual foi a maior perda que o ativo sofreu até
que recuperasse seu patamar original antes da perda. O tema foi destaque no trabalho
de Cheklov et al (45) e merecem relevancia também os trabalhos de Mendes e Leal (46),
Hamelink e Hoesli (47) e Magdon et al (48).

Os autores Zabarankin et al (49) propuseram um modelo especifico de CAPM
com a utilizacdo do Drawdown em Risco Condicional (CDaR). Mendes e Lavrado (50)
utilizaram simulagoes de Monte Carlo e aplicaram o Maximum Drawdown em indices

internacionais como medida de risco.

A Tabela 1 sumariza algumas das publicagbes e seus respectivos atributos utilizados.
Baseada na ampla utilizacdo e sua destacada importancia no desempenho de carteiras de
investimento, para esta pesquisa serao utilizados os atributos Média, Variancia, Omega,

Assimetria, Curtose e Mazimum Drawdown, em uma abordagem multiobjetiva.

Tabela 1: Pesquisas multiobjetivas envolvendo problema de selecao de carteiras

Atributos utilizados Autores

51),(52),(53),(54),(55),(56),(57),(58),(59)
60
61

Média, Varidncia e Assimetria

Meédia, Variancia, Curtose e Assimetria

Média, Semivaridncia e Assimetria

63
64

Curtose, Co-curtose, Variancia e Covariancia

Drawdown

, (65) , (66)
, (28), (68), (30), (31)

(

(

(
Desvio Absoluto Médio, Semi-varidncia e Varidncia-Assimetria (62

(

(

(67

—_ = | D= — = | —

Omega

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

2.1.5 Antifragilidade em portfolios

Além dos atributos aqui ja destacados, um tema muito recente e que tem intrigado
a academia é a antifragilidade em carteiras. O grande sucesso do livro "Antifragil: coisas
que se beneficiam com o caos", do autor Nassim Nicholas Taleb (9), langado no final de
2012, embora nao tivesse como alvo a academia, acendeu a discussao se a antifragilidade

beneficia ou nao o desempenho das carteiras de investimento.

A grande questao envolvendo selecao de carteiras é como a carteira se comporta
em periodos de crises. O sucesso do autor Taleb se deve muito ao acerto de sua previsao
feita em relagao a crise de 2008 antes que ela acontecesse. Por isso, entender como uma
carteira se comporta em crises ou eventos extraordinarios ¢ igualmente importante no seu

desempenho.

A pandemia do COVID-19, o colapso financeiro mundial causado pelo isolamento
social e declinio das atividades econémicas corroboram e contribuem ainda mais para a

abordagem desta questao. No inicio de 2020, com a COVID-19, praticamente todos os
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mercados financeiros mundiais foram abalados e merecem ser alvo de estudos também sob
a oOtica de selecao de carteiras. Existem ativos que sofreram menos que outros? Quais

caracteristicas desses ativos seriam interessantes incluir em uma carteira?

Inicialmente, cumpre ressaltar que a antifragilidade nao é um conceito muito
empregado na academia, sendo o mais comum encontrar o termo cisne negro (black swans).
Taleb (69) refere-se a um cisne negro como um evento que esta associado a trés atributos:
(i) é um desvio, pois estd fora do a&mbito das expectativas regulares, porque nada no passado
pode apontar de forma convincente para sua possibilidade; (ii) carrega um impacto extremo
e (iii) apesar de seu status externo, a natureza humana busca inventar explicagoes para

sua ocorréncia apos o fato, tornando-o explicavel e previsivel.

Sem duvidas, um dos autores de maior destaque em pesquisas envolvendo cisne
negro é o noruegués Terje Aven. Em seu trabalho de 2013 (70), Aven refere-se a um cisne
negro como um evento surpreendentemente extremo em relacao a crenga ou conhecimento

de alguém.

No ano seguinte, em seu trabalho com Krohn (71), eles classificam trés tipos

principais de eventos de cisne negro com base nessa definicao:

(i) Incégnitas desconhecidas: Eventos que eram completamente desconhecidos para

o meio cientifico;

(ii) Conhecidos desconhecidos:  Eventos que nao constam da lista de eventos
conhecidos daqueles que realizaram uma analise de risco, mas que sao conhecidos

por outros - eventos desconhecidos para alguns, conhecidos por outros;

(iii) Eventos na lista de eventos conhecidos na andlise de risco, mas considerados com

probabilidade insignificante de ocorréncia e, portanto, nao se acredita que ocorram.

Recentemente, o estudo de Lin e Tsai (72) buscou identificar cisnes negros através
de dados intradiarios da bolsa de valores da China. Os autores investigaram se as quedas
e retomadas dos precos dos ativos foram superiores aos considerados normais que viessem

de fato caracterizar os eventos como cisnes negros.

Alguns trabalhos atrelam a ocorréncia de cisnes negros a técnicas de avaliagao e
gestao de risco (73), (74), enquanto outros buscam estudar a antecipagao de cisnes negros

em instrumentos financeiros (75).

O foco neste trabalho nao é estabelecer métodos complexos de avaliagao de risco
e predicao de cisnes negros, mas tao somente tentar identificar variacoes abruptas de
volatilidade nos mercados estudados. Para isso, um dos indicadores atualmente mais

utilizados no mercado financeiro para medicao da volatilidade é o indicador VIX - Volatility
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Index - 2, conhecido mundialmente como o Indice do Medo e que mede a volatilidade dos
principais ativos do mercado americano. Existem versoes do VIX para outros paises e, no
Brasil, comecou a ter sua série calculada em 2011, baseado no ETF 3do Indice BOVESPA.

Em se tratando do VIX, um dos trabalhos pioneiros mais citados na literatura é o
trabalho de Whaley (76), cujo objetivo é testar se o VIX realmente representa o indice do

medo. O autor conclui que:

"Curiosamente, a relagdo entre o retorno das agoes e alteracoes no
VIX sao assimétricos. O mercado de agoes reage mais negativa-
mente a um aumento no VIX do que reage positivamente quando
o VIX cai. Em outras palavras, o VIX € mais um barometro do
medo dos investidores em desvantagem do que é um barémetro
da excita¢io dos investidores (ou gandncia) em uma recupera¢ao
do mercado. Como o VIX € construido a partir das volatilidades
implicitas das opgoes do indice SEIP 100, é, por defini¢io, uma
medida do risco esperado pelo mercado de ac¢oes. Dizemos "in-
vestidor" porque os investidores definem o nivel do VIX, embora
indiretamente. Demanda dos investidores pelas opcoes de compra
e venda do SEIP 100 definem precos e esses precos, por sua vez,
sao usados para sugerir o nivel do VIX. .

O autor conclui dizendo que ao longo de seus quatorze anos de historia, o VIX atuou
de maneira confidvel como um medidor de medo. Altos niveis de VIX sao coincidentes
com altos graus de turbuléncia no mercado, e a turbuléncia ¢ atribuivel ao declinio do
mercado de agoes, guerras, mudancas inesperadas nas taxas de juros ou qualquer niimero

de outros eventos dignos de destaque. Quanto maior o VIX, maior o medo.

Diante da crise de 2008 e as quedas substanciais dos mercados financeiros, o autor
Whaley publicou seu trabalho (77) procurando explicar com detalhes a composigao do
indice VIX. A partir de 2008, o indice passou a ser um marco de medicao de volatilidade

do mercado financeiro mundial.

Ja o trabalho de Sarwar (78) examina as relagoes intertemporais entre o VIX e
retornos da bolsa de valores no Brasil, Rissia, India e China (BRIC) e entre o VIX e
os retornos das acoes dos mercados americanos no periodo de 1993 a 2007. O intuito é
descobrir se o VIX serve como um medidor de medo do investidor nos mercados BRIC
e EUA. Os resultados sugerem uma forte correlagao negativa entre o VIX e os retornos
do mercado de acoes americano. Essa relacao é mais forte quando o VIX é mais alto e
mais volatil. Uma correlagdo negativa significativa também foi encontrada entre o VIX e o
mercado da China e Brasil durante o perfodo de 1993-2007 e para a India durante 1993 a

1997. Semelhante ao mercado dos EUA, a correlagdo negativa entre os retornos das acgoes

2 O VIX é calculado pela Chicado Board Options Exchange - maiores detalhes em:

http://www.cboe.com/vix.

3 ETF significa Fxchange Traded Funds e corresponde a fundos negociados em Bolsa de Valores.
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brasileiras e alteracoes do VIX ¢ muito mais forte quando o VIX ¢é alto e mais volatil.
Assim, os resultados indicam que o VIX nao é apenas um investidor medidor de medo
para o mercado de ac¢oes dos EUA, mas também para os mercados de agoes da China,

Brasil e India.

O trabalho de Moran et al (79) avalia a possibilidade de se incluir o VIX no portfélio
como forma de reduzir o risco de queda da carteira de agoes. Os autores concluem que a
adicao de uma pequena alocacao em contratos futuros de VIX apresenta potencial para

melhorar a eficiéncia do portfélio.

Bahaji et al (80) afirmam que um investidor racional desinformado com um nivel
viavel de aversao ao risco pode usar de maneira otimizada contratos futuros de VIX para
melhorar significativamente o desempenho de sua carteira de referéncia composta por agoes,
titulos e um ativo monetario. Os autores também encontraram evidéncias de melhorias

em portfélios no uso dos contratos futuros do VIX em comparagao com commodities e
fundos de hedge.

Dentre os trabalhos mais recentes, destaca-se o de Qadan et al (81). Segundo os
autores, os dados de empresas americanas de 1990 a 2016 mostram que o risco agregado
de volatilidade do mercado, capturado pelo VIX, desempenha um papel na relacao
entre a volatilidade idiossincratica e o retorno das agoes. Especificamente, um aumento
(declinio) do VIX tende a ser seguido por uma relagiao negativa (positiva) entre volatilidade
idiossincratica e retornos futuros, mesmo apos levar em consideragao outros fatores de risco.
Assim, um aumento no VIX pode refletir um aumento na aversao ao risco dos investidores,

levando-os a equilibrar suas carteiras, aumentando a diversidade de seus investimentos.

Assim, de uma forma geral conclui-se que existe uma correlagao negativa entre o
VIX e o retorno das agoes no mercado financeiro, que é cada vez mais acentuada a medida
que o VIX atinge valores maiores. Além disso, a inclusdo do VIX pode proteger a carteira

de quedas acentuadas.

Se a antifragilidade visa minimizar os impactos de um evento nao esperado no
desempenho de uma carteira, é interessante relacionéd-la a correlagdo com o VIX. Assim,
ativos que nao apresentem correla¢do negativa com o aumento do VIX (ou seja, nao se
desvalorizam na mesma proporc¢ao do aumento da volatilidade) devem ser preferidos aos

demais.

Como o objetivo deste trabalho nao é agregar ao portfélio ativos, commodities
ou mercadorias fora do mercado de agoes, optou-se por buscar agoes que apresentem

correlacoes menos negativas possiveis em relagao ao VIX.

Desta forma, serao calculadas as correlagoes dos movimentos das carteiras com o
VIX, de forma sempre a tentar minimizar o impacto de picos de volatilidade no desempenho
dos portfélios. Assim, neste trabalho uma correlacao condicional ao VIX é proposta

como medida de antifragilidade. Maiores detalhes serao abordados na Secao 3.4.1, na
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Metodologia.

2.2 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

2.2.1 Definicao Geral

Uma otimizacao multiobjetivo é aquela em que estao envolvidas varias fungoes
objetivos simultdaneas, seja para maximizar ou minimizar. Assim como na otimizacao
mono-objetivo, a otimizacao multiobjetivo pode estar sujeita a um conjunto de restricoes
as quais as solugoes devam satisfazer. De acordo com Deb (82), a forma geral de um

problema de otimizacao multiobjetivo é apresentado como:

Maximizar ou minimizar fm(x) m=1,..., No,
sujeito a:
Gla) =0 j=1,.J (2.14)

Ty ST < Typ i:17-~-7Nvar

Em que:

z ¢ um vetor com N,,, variaveis de decisao

Nopj € o nimero de objetivos do problema

gj(x) sao as restricoes de desigualdade

hi(x) sdo as restrigoes de igualdade

J e K sao os numeros de restri¢coes de desigualdade e igualdade, respectivamente

Ty, € Ty, a0 os limites inferiores e superiores para cada variavel de decisao

De acordo com Deb (82), os limites inferiores e superiores definem o espago de
decisao e as restrigoes de desigualdade sao tratadas como tipos maior ou igual a, embora
uma restricao de desigualdade do tipo menor ou igual a também seja atendida na formulagao
acima. Neste tltimo caso, a restricao deve ser convertida em uma restricao do tipo maior

ou igual a (>), multiplicando a fungao de restri¢ao por -1 (83).

Uma solugdo = que nao satisfaca todas as restrigoes (J + K) e todos os limites de
variaveis xy, e x,p é classificada como uma solugao infactivel. Por outro lado, se qualquer
solucao x satisfizer todas as restri¢coes e limites das variaveis, ela é conhecida como uma
solucao factivel. Portanto, na presenca de restri¢oes, todo o espaco da variavel de decisao

precisa ser factivel. O conjunto de todas as soluc¢oes possiveis é chamado de regiao factivel.

Uma das diferencas marcantes entre a otimizagdo de um objetivo e o de multiplos
objetivos é que, na otimizacao multiobjetivo, as fun¢oes objetivo constituem um espago
multidimensional, além do espago variavel de decisdo usual. Esse espaco adicional é

chamado de espaco objetivo. Para cada solu¢ao X no espago da variavel de decisao, existe
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um ponto no espaco objetivo, denotado por f(x) = z = 21, 29, ..., 25y. O mapeamento
ocorre entre um vetor solugdo n-dimensional e um vetor objetivo M-dimensional. A Figura

6 apresenta a regiao factivel e o espago objetivo.

Figura 6: Regiao Factivel x Espago Objetivo

Espaco Objetivo

Regido Viavel

z
pe °
%

v

Fonte: Adaptada de Deb (82).

2.2.2 Convexidade

Quando todas as func¢oes objetivo e restri¢oes sao lineares, o problema é chamado
de linear. Se pelo menos uma das func¢oes objetivos é nao-linear, o problema é um problema
de otimizac¢ao multiobjetivo nao-linear. Infelizmente, para problemas nao-lineares, as
técnicas de solucao geralmente nao possuem provas de convergéncia. Como a maioria dos
problemas de otimizag¢ao multiobjetivo do mundo real é de natureza nao-linear, nenhuma

estrutura particular das fungoes objetivo e restricao foi assumida neste momento.

Uma questao importante na aplicacao de algoritmos na resolugao de problemas
multiobjetivos é quanto a convexidade do problema. Para isso é importante pontuar o

conceito de convexidade de uma funcao:

Uma funcao f: R"™ — R é uma funcao convexa se, para dois pares de solucoes z1,

9 € R™ a seguinte condicao for verdadeira:

Fz1+ (1= Naxg) < Af(z1) + (1 — N f(xe) paratodo 0<A<1 (2.15)

Assim, as propriedades de uma func¢ao convexa sao (82):
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1. A aproximagao linear de f(z) em qualquer ponto no intervalo z;, x5 sempre

subestima o valor da funcao real;
2. A matriz Hessiana de f(x) é positiva definida para todos os valores de x;

3. Para uma func¢ao convexa, um minimo local é sempre um minimo global.

Uma fungao que satisfaga a desigualdade mostrada na Equacao (2.14) com um
sinal de > em vez de um sinal < é chamada de fun¢ao nao-convexa. Para testar se uma
funcao é convexa dentro de um intervalo, a matriz Hessiana é calculada e verificada quanto
a sua certeza positiva em todos os pontos do intervalo. Uma das maneiras de verificar a
definicao positiva de uma matriz é calcular os autovalores da matriz e verificar se todos os
autovalores sdo positivos. Para testar se uma func¢ao f é ndo-convexa em um intervalo,
a matriz Hessiana ¢ verificada quanto a sua certeza positiva. Se for positivo-definido, a

funcao f é nao-convexa.

E interessante perceber que se uma fungao g(x) é ndo-convexa, o conjunto de
solugoes que satisfazem g(x) > 0 representa um conjunto convexo. Portanto, um espago
de pesquisa factivel formado por func¢oes de restricdo nao-convexa envolvera uma regiao

convexa.

Assim, um problema de otimizacao multiobjetivo é convexo se todas as fungoes
objetivo sdo convexas e a regidao factivel é convexa (ou todas as restrigoes de desigualdade
sdo nao-convexas e as restri¢oes de igualdade sao lineares). De acordo com essa definicao,
um problema multiobjetivo linear é um problema convexo. Existem muitos algoritmos que
podem lidar bem com problemas de otimizagao multiobjetivo convexos, mas enfrentam
dificuldades em resolver problemas de otimizag¢ao multiobjetivo nao-convexos. Como o
problema possui dois espagos, a convexidade em cada espago (regiao factivel e espago
objetivo) é importante para um algoritmo de otimizag¢do multiobjetivo. Além disso, embora

o espaco de busca possa ser nao-convexo, a frente 6tima de Pareto pode ser convexa.

Desta forma, nao é possivel encontrar uma tnica solugao que otimize todos os
objetivos simultaneamente. Na otimizacao multiobjetivo, os vetores sao considerados como
ideais se seus componentes nao podem ser melhorados sem deterioracao de pelo menos um
dos outros componentes. A essa otimalidade se chamou Otimalidade de Pareto(84), que

serd descrita na Secao 2.2.4.

2.2.3 Dominancia

A maioria dos algoritmos multiobjetivos usa o conceito de dominéncia ou dominagao.
Nesses algoritmos, duas solucoes sao comparadas com base em quem domina a outra
solugdo ou nao. Assim, uma solu¢do z; domina uma outra solugdo x, se as seguintes

condigoes forem verdadeiras ((82)):
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1. A solucao x; nao é pior que x5 em todos os objetivos;
2. A solucao x; é estritamente melhor que x5 em pelo menos um objetivo.

Se qualquer uma das condigoes for violada, a solu¢ao x; ndo domina a solucao xs.

Se x1; domina xo, é comum também descrever que:

(i) 2 é dominado por zy;
(ii) x; é ndo-dominado por xs;

(iii) x; é ndo-inferior a x,.

A Figura 7 apresenta um exemplo hipotético de uma func¢ao multiobjetivo com 02
objetivos: a F; com o objetivo de maximizacao e a F, com o objetivo de minimizacao.
O conceito de dominancia pode ser bem compreendido na analise entre as solugoes A e
E. Ao se comparar A com B, pode-se afirmar que A domina B, em virtude de A atender
as duas condigoes supracitadas, ou seja, A nao é pior que B em todos os objetivos e A é
estritamente melhor que B em pelo menos um objetivo. Ao se comparar a solucao A com
a solucao E, nota-se que a solugdo E é melhor que a solu¢do A em F; e nao é pior que A

em F; (igual). Portanto, a solugdo E domina a solugao A.

A solugao E comparada a solucao C mostra que E é melhor que C em F} e pior que
C em Fj. Neste caso, a primeira condi¢ao nao é mais satisfeita, ja que E nao é pior que C
em todos os objetivos. Assim, nao se pode afirmar que E domina C e nem tampouco que

C domina E e as solugoes serdao denominadas Solu¢des Nao-Dominadas.

Deb(82) define que um Conjunto Nao-Dominado é aquele que entre um conjunto
de solugoes P, as solugoes do conjunto nao-dominado P’ nao sao dominadas por nenhum
membro do conjunto P. No problema exemplificativo, as solugdes C e E constituem o
conjunto nao-dominado do conjunto dado de cinco solugdes. Quando o conjunto P é todo
o espaco de busca, o conjunto nao-dominado resultante P’ é chamado de conjunto 6timo

de Pareto ou Fronteira de Pareto.

2.2.4 Conjunto Otimo de Pareto

A Figura 8 apresenta o desenho destacado em vermelho da Fronteira de Pareto
para uma funcao com 02 objetivos, ora maximizando, ora minimizando cada um deles.
E importante notar que um algoritmo de otimizagao multiobjetivo pode ser facilmente
usado para lidar com todos os casos simplesmente usando a definicao de dominacao. No
entanto, para se evitar qualquer confusao, a maioria dos aplicativos usa o principio da
dualidade para converter um problema de maximizacao em um problema de minimizacao
e tratar cada problema como uma combinacdo de minimizar todos os objetivos. Assim, o

mais comum ¢ encontrar somente a minimizag¢ao ou maximizacao de todos os objetivos.
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Figura 7: Exemplo de Dominéncia - Adaptado de Deb(82)

F, (Minimizacao)

F; (Maximizagao)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Em relagao as solugoes 6timas de Pareto, elas podem ser consideradas localmente
6timas ou globalmente 6timas. Uma solugao global de Pareto 6tima é, naturalmente, uma
solucao local de Pareto. De acordo com Deb (82), o conjunto nado-dominado de todo o
espaco de pesquisa factivel S é o conjunto globalmente 6timo de Pareto. Por outro lado,
se para cada membro X em um conjunto P nao existir solu¢do Y (na vizinhanga de X tal
que ||y — z|| < €, onde € é um pequeno nimero positivo) que domine qualquer membro
do conjunto P, entao as solucgoes pertencentes ao conjunto P constituem um conjunto de

solugoes localmente 6timas de Pareto.

De acordo com Pereira (85), a medida que se aumenta o nimero de objetivos a
serem otimizados, o problema de buscar uma solugao Pareto-6tima torna-se dificil de
forma rapida e progressiva. Em alguns casos, as fung¢oes objetivos poderiam ser otimizadas
separadamente, uma a uma, buscando um ganho no tempo computacional. Porém, solugoes
satisfatorias para o problema global raramente poderiam ser achadas neste sentido, ja que
uma solucao 6tima em um objetivo, se tal 6timo existe, comumente implica desempenho
inferior em um ou mais dos outros objetivos, resultando na necessidade de se fazer um ajuste

simultaneo nos objetivos. Ainda segundo o autor, os métodos de otimizagdo convencional,
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Figura 8: Solucoes Otimas-Pareto para 02 objetivos
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Fonte: Adaptada de Deb (82).

como os baseados no Gradiente e no Simplex, adaptados aos problemas multiobjetivo

apresentam limitagoes e tornam-se ineficientes.

2.3 ESTADO DA ARTE EM TECNICAS DE OTIMIZACAO APLICADAS AO PRO-
BLEMA DE SELECAO DE CARTEIRAS

Esta Segao tem como objetivo apresentar o estado da arte envolvendo pesquisas
sobre a utilizacao de técnicas de otimizacao aplicadas ao problema de selecao de carteiras.
Inicialmente sera apresentada uma proposta de taxonomia das técnicas disponiveis para
otimizacao de carteiras e em seguida serao apresentados surveys recentes que englobam a
maioria das pesquisas recentes sobre o tema. Ao final, serdo destacadas algumas pesquisas

relevantes ao tema.

2.3.1 Taxonomia

A Figura 9 apresenta uma proposta de taxonomia adaptada do trabalho de Kalayci

et al (86) envolvendo técnicas para resolu¢ao do problema de selegdo de carteiras. A
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primeira divisao apresentada corresponde a exatidao das solugoes, isto é, técnicas que
apresentam solucoes exatas, como a programacao quadratica, a programacao nao-linear
e o lagrangiano. Por outro lado, as solugoes inexatas se dividem em dois grupos: o das
meta-heuristicas e os algoritmos de Machine Learning. Dentro do Machine Learning, é
bem comum o emprego das redes neurais, clustering e sistemas imunes, em que a solucao
é conseguida através de processos de aprendizagem. Ja na meta-heuristica, existem dois
grupos principais: o de solugoes individuais ou tinicas e o de solugoes populacionais. Ao
contrario das solucoes tinicas, as solugoes populacionais sao aquelas obtidas através de

uma populacao de possiveis candidatos a solucao.

As meta-heuristicas baseadas em solugoes populacionais foram divididas em algo-
ritmos evolutivos e algoritmos baseados em enxame. Os algoritmos evolutivos simulam o
processo de evolucao das solugoes de forma natural, baseado em Darwin. Ja os algoritmos
baseados em enxame, correspondem a um procedimento de otimizacao baseado no com-
portamento de grupos de organizacoes, conhecido como inteligéncia coletiva e que pode

ser encontrado em formigas, abelhas, células entre outros.

Tanto os algoritmos evolutivos quanto os baseados em solucoes individuais po-
dem ser mono-objetivos ou multiobjetivos. Para esta pesquisa, serao utilizados somente

algoritmos evolutivos multiobjetivos que serdo apresentados na Secao 2.4.

Figura 9: Proposta de taxonomia de técnicas de solugdo para problemas de otimizagao
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Fonte: Adaptada de Kalayci et al (86).

2.3.2 Surveys

Como forma de apresentar melhor o estado da arte, 03 pesquisas foram detalhadas
a seguir envolvendo surveys recentes sobre o tema. O primeiro trabalho, de Metaxiotis
e Liagkouras (2012) vasculhou trabalhos publicados entre 1994 e 2011 nas bases Science

Direct, Elsevier e Springer. O segundo trabalho, também dos mesmos autores, publicado
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em 2015, também apresenta caracteristicas e detalhes dos algoritmos envolvidos em 220
papers publicados sobre o tema. Mais recente, em 2019, os autores Kalayci et al (2019)

pesquisaram 175 publicagoes entre 1998 e 2018.

Enquadrando as pesquisas a taxonomia aqui apresentada, a Figura 10 mostra que
em 82% dos artigos foram utilizadas meta-heuristicas, enquanto que Machine Learning
ficou com 12% e solugoes exatas com apenas 6%. Entre as meta-heuristicas levantadas, in-
teressante destacar o equilibrio do uso de PSO (Particle Swarm Optimization) e Algoritmos

Genéticos, com cerca de 20% para cada um.

Figura 10: Categoria principal da técnica utilizada e tipo de meta-heuristica
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Fonte: Adaptada de Kalayci et al (86).
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Em relacao ao nimero de objetivos, a Figura 11 apresenta a evolucao ano-a-ano
dos trabalhos mono-objetivos e multiobjetivos e nota-se a partir de 2011, um aumento
significativo de pesquisas multiobjetivas, sendo incomum encontrar atualmente pesquisas
com um unico objetivo. J4 em relacao ao nimero de objetivos, a Figura 12 evidencia uma

predominancia de dois objetivos nos trabalhos investigados até 2011.

No que tange a medida de risco associada a carteira, a variancia predominou nas
pesquisas levantadas (72,40%), enquanto que a média e varidncia ainda apareceram como
o0s objetivos mais frequentes a serem atingidos, com mais de 75% somadas. Em relagao ao
ntmero de restrigoes, 62,07% dos trabalhos investigados apresentaram duas restrigoes e

um pouco mais de 30% apresentaram trés ou mais restrigoes.

A Figura 13 apresenta os tipos de restricao presentes nas pesquisas levantadas por
cada survey. Os niimeros mostram uma predominancia de 03 restrigdes: a orcamentaria,
cujo somatério dos pesos dos ativos deve ser igual a 1 (um); a de limite inferior e superior
dos pesos, ou seja, o peso de cada ativo deve ser maior ou igual a zero (0) e menor que um
(1); e, por tltimo,a cardinalidade, que corresponde a um numero k que deve ser o nimero

maximo de ativos contidos na carteira.
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Figura 11: Distribuicao de publicagoes mono-objetivo e multiobjetivo por ano

25

20

15

10

R e B .
I I S T S i Qi g L S M A

= Mono-objetivo = Multiobjetivo

Fonte: Adaptada de Kalayci et al (86).

Alids, boa parte dos trabalhos recentes (88),(89), (90), (91) adotam a cardinalidade
como restricdo em virtude de sua utilidade pratica, isto é, para o investidor nao é
interessante comprar muitos papéis mas sim, um nimero k£ de ativos que garantam seu

objetivo de investimento e reduzam os custos de transacao envolvidos.

Ruben e Suarez (92) concluiram que, em geral, as carteiras com restrigdes de
cardinalidade tém melhor desempenho do que as carteiras que investem em todos os
ativos. Bermudez et al (88) utilizaram 16gica fuzzy para selecionar carteiras compostas por
empresas espanholas com a restricdo de cardinalidade. A incerteza dos retornos de uma
determinada carteira é modelada usando ntimeros fuzzy e a medida downside risk é usada
para descrever a importancia do risco para o investidor. Os autores encontraram resultados
promissores através da classificacao das carteiras em trés niveis de risco distintos: arriscado,
médio risco e conservador. Assim, o investidor escolheria a carteira mais adaptada ao seu

nivel de risco.

Anagnostopoulos e Mamanis (93) trabalharam a cardinalidade da carteira como
um objetivo em seu estudo. A pesquisa abordou um modelo com trés objetivos: varidncia,
retorno esperado e cardinalidade, sendo o alvo desta tltima a sua minimizacao em virtude
principalmente dos custos de transacao. Os autores concluiram que o algoritmo SPEA2
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm) é o melhor algoritmo para o problema de
otimizacao de carteira multiobjetivo restrito e nao-restrito. Além disso, a solugao do
problema de trés objetivos com algoritmos evolutivos multiobjetivos apresentaram ao

investidor carteiras adicionais que nao sao eficientes em termos de média-varidncia, mas
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Figura 12: Numero de objetivos, restricoes e medidas utilizadas

Numero de Objetivos Numero de restrigoes
02 objetivos 82,50% 01 restricdo 6,90%
03 objetivos 10,00% 02 restricdes 62,07%
04 objetivos 2,50% 03 restricdes 20,69%
05 objetivos 5,00% Mais de 03 restricdes  10,34%
Medida de Risco utilizada Fungao Objetivo utilizada
Variancia 72,40% Meédia 39,38%
VaR 8,52% Variancia 36,18%
Expected Shortfall 4.26% VaR 4.27%
Assimetria 4.26% Dividendos anuais 2.13%
Semi-variancia 2.13% Expected Shortfall 2.13%
CVvaR 2.13% Assimetria 2,13%
Outras 6,30% Semi-variancia 1,06%
indice de Sharpe 1,06%
CVaR 1,06%
QOutras 10,60%

Fonte: Adaptada de Metaxiotis e Liagkouras (2012) (87)).

que tiveram um menor niimero de ativos em sua composicao.

Com a introducao de restrigoes, sobretudo a da cardinalidade, o problema de
otimizacao de carteira tornou-se um problema multiobjetivo restrito que é NP-dificil 4 e a
otimizacao tradicional ja ndo consegue ser empregada com eficiéncia para buscar portfolios
otimos. Para preencher essa lacuna, os algoritmos evolutivos de otimizacao multiobjetivo
surgem como uma técnica diferenciada para gerar solugdes de muitos modelos de selecao

de carteiras.

Arnone et al (94) foram os pioneiros a usar MOEAs (do termo inglés, Multiobjective
Evolutionary Algorithm) para otimizar carteiras de investimento. Os autores adotam
o modelo de Markowitz, mas substituem a variancia pelo downside risk, o que torna o
problema mais dificil, porque a forma da superficie objetiva é geralmente nao-convexa.

Portanto, a programacao quadréatica ndo pode mais ser usada para encontrar solugoes

4 Os problemas computacionais sao classificados de acordo com sua dificuldade inerente. Por-
tanto, diversas classes sao definidas para identificar o quéao eficiente um determinado algoritmo
pode ser para dado problema de acordo com um recurso computacional. Assim, a Classe
NP (NP de Nondeterministic Polynomial Time) é a classe que consiste dos problemas de
decisdo em que a resposta "Sim'"pode ser verificada de forma eficiente, ou seja, se existe um
algoritmo que, ao receber uma instancia I de X e uma suposta solugao S de I, responde "Sim"ou
"Nao"conforme S seja ou nao solu¢ao de I, e consome tempo limitado por um polinémio no
tamanho de I para responder "Sim". Neste sentido, um problema X é NP-dificil se todos os
problemas em NP nao sao mais dificeis que X, isto é, um problema é NP-dificil se for tao
dificil quanto qualquer problema em NP.
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Figura 13: Distribuicao das restri¢oes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

exatas. Os autores adotam algoritmo genético com uma fungao de agregagio para resolver

este problema.

Vedarajan et al (95) utilizam algoritmo genético com uma fungao de agregacao que
combina os dois objetivos de Markowitz (média e varidncia) em um unico valor escalar,

em que os pesos sao variados, a fim de gerar diferentes solu¢oes nao-dominadas.

Hochreiter (96) propoe o uso de algoritmos heuristicos para os problemas de
otimizacao de selecao de carteiras devido a complexidade e a nao-convexidade de problemas
de engenharia financeira. O autor realiza uma comparagao e fornece resultados numéricos
do algoritmo evolutivo para trés medidas de risco, a saber: desvio padrao, valor em risco

(VaR) e valor condicional em risco (CVaR).

Anagnostopoulos e Mamanis (97) comparam a eficacia dos algoritmos Nondominated
Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II), Pareto Envelope-based Selection Algorithm -
(PESA) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm II - (SPEA-IT). Os resultados mostram
que os MOEAs, em geral, sao eficientes e confiaveis para o problema de selecao de carteiras,

independente da funcao utilizada para o calculo do risco da carteira.

J& na area de algoritmos baseado em enxames (Swarm Based Algorithms), o
destaque vai para o enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization) e colonia
de abelhas artificiais (ABC - Artificial Bee Colony). Em relagao a utilizagao do PSO,
os autores Golmakani e Fazel (91) obtiveram em seu trabalho resultados superiores ao

algoritmo genético convencional na resolucao de problemas de selecao de carteira com
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restricao de cardinalidade.

Chen (90) oferece uma importante contribuicdo ao desenvolver um algoritmo
hibrido envolvendo colonia artificial de abelhas (ABC) e otimizacao através de enxame de
particulas (PSO) para resolver problemas de carteira com restrigdo de cardinalidade. O
trabalho apresenta resultados superiores aos alcancados em algoritmos heuristicos, como o

algoritmo genético e os préprios ABC e PSO individualizados.

Kalayci et al (89) utilizam o algoritmo de colonia de abelhas no problema de
otimizacao de carteiras com restricao de cardinalidade. Os autores utilizam o algoritmo
juntamente com um procedimento de fiscalizacao de viabilidade atrelado a um procedimento
de tolerancia a inviabilidade, a fim de fornecer uma busca parcial livre. O procedimento
de tolerancia a infalibilidade permitiu que a solucao viesse a violar as restri¢oes de limites
temporariamente, enquanto o mecanismo de reparagao assegurava que o numero de ativos a
serem mantidos na carteira obedecesse a cardinalidade exigida. Resultados computacionais
mostraram que esta técnica é muito eficiente e competitiva em comparacao a outras

abordagens de solucao na literatura.

A Tabela 2 apresenta uma evolucao temporal dos algoritmos, com uma lista
dos principais algoritmos evolutivos aplicados ao problema de selecao de carteiras, bem
como seu criador, o ano em que foi proposto e a qual tipo de objetivo a ser atingido

(Mono-objetivo ou Multiobjetivo).

Tabela 2: Algoritmos Evolutivos aplicados a selecao de carteiras

Algoritmo Evolutivo Proposto por Tipo de Objetivo
Algoritmo Genético Holland (1975) Mono-Objetivo
VEGA (Vector evaluated genetic algorithm) Schaffer (1985) Multiobjetivo
Evolugéo Diferencial Storn e Price (1997)(98) Mono-Objetivo
PESA (Pareto envelope-based selection algorithm) Corne et al (2000) Multiobjetivo
SPEA2 Zitzler et al (2001) (84) Multiobjetivo
NSGA-II Deb et al (2002)(99) Multiobjetivo
IBEA (Indicator based evolutionary algorithm) Zitzler e Kunzli (2004)(100) Multiobjetivo
GDE3 (Generalized differential evolution 3) Kukkonen e Lampinen (2005)(101) Multiobjetivo
e-MOEA (e-multi objective evolutionary algorithm) Hanne (2007) Multiobjetivo
NSGA-III Deb e Jain (2014) (102) Multiobjetivo

Fonte: Adaptada de Kalayci et al (86).

Por fim, apds apresentada a evolugao do tema e as principais caracteristicas dos
trabalhos mais recentes, identificam-se algumas conclusdes sobre o estado da arte em

relacdo ao assunto em epigrafe:

(i) A tendéncia dos estudos é totalmente multiobjetiva, com aumento crescente do

numero de objetivos envolvidos na otimizacao;



57

(ii) Como taxonomia, a meta-heuristica permanece como o tipo de técnica mais empre-

gada na otimizacao de carteiras;

(iii) Os problemas de otimizagao apresentam pelo menos 02 restrigoes, sendo mandatorias

as restri¢oes de or¢amento, limite inferior e superior dos pesos e a cardinalidade;

(iv) H& um equilibrio entre as técnicas de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) e

algoritmos genéticos, ambas respondendo por quase metade das pesquisas levantadas.

A préxima Secao ird detalhar o funcionamento basico de um algoritmo evolutivo,
bem como listar as principais caracteristicas dos quatro algoritmos utilizados neste trabalho:
O NSGALII, o NSGAIII, o GDE3 e 0 IBEA. Pesquisas que utilizaram cada um dos algoritmos

serao também referenciadas ao longo da descricao de cada algoritmo.

2.4 ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVOS

2.4.1 Algoritmo Evolutivo

Algoritmo Evolutivo (AE) é o nome dado a uma classe de métodos de otimizagao
estocasticos que simulam o processo de evolucao natural, descrito por Darwin. A origem
dos Algoritmos Evolutivos se da na década de 50. Entretanto, o desenvolvimento de
intmeras técnicas s6 ocorreu nos anos 80, com o advento dos computadores e posterior

aumento da capacidade de processamento.

Dentre os AE, estao os Algoritmos Genéticos (AG), que correspondem a uma técnica
de otimizacao estocastica baseada nos conceitos de selecao natural e genética. Os AG sao
algoritmos que operam sobre uma codificacao das solugoes candidatas de um problema por
meio do uso de operadores genéticos (mutagao e cruzamento) combinados com técnicas
de selecao. AG utilizam o valor das fungoes objetivo do problema (denominadas fungdes-
aptidao) de cada individuo, para escolher por meio de testes de classificagao, quais irdo
permanecer para as proximas iteragoes (geragoes). Normalmente, consistem em algoritmos
de busca estocastica em que nao ha garantia de otimalidade das solugoes. Porém, a
facilidade com que estes métodos sao compreendidos e implementados computacionalmente,
juntamente com o custo computacional relativamente baixo em comparacao com técnicas

tradicionais, ¢ uma grande vantagem para seu uso (103).

O esquema béasico de um AG estd apresentado na Figura 14. De acordo com

Mitchell (104), um AG funciona basicamente em 07 etapas:
Etapa 01: Iniciar aleatoriamente a populacdo de cromossomos;

Etapa 02: Calcular a aptidao, representada por f(x), de cada cromossomo z da
populacao. A funcao de avaliacao ou aptidao é a funcao objetivo responsavel por fornecer

0 mecanismo que ird avaliar o individuo da populagao, atribuindo um conceito (valor
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ou aptidao) para cada solugao potencial. E a partir do resultado desta funcio que os
cromossomos evoluem. A avaliagdo é que permite ao algoritmo genético determinar sua

proximidade da solucao.

Etapa 03: Selecionar um par de cromossomos pai da populagao atual, sendo a
probabilidade de selegao uma fungao crescente de ajuste (fitness). O mecanismo de selegao
modela o mecanismo natural de sobrevivéncia do individuo mais apto. Assim sendo, as
solugoes inaptas tendem a desaparecer. No esquema de selecao proporcional, um individuo
com maior aptidao tem maior probabilidade de sobrevivéncia. A selecao é feita com
substituicao, significando que o mesmo cromossomo pode ser selecionado mais de uma vez

para se tornar um pai.

Etapa 04: Com probabilidade p,. (a probabilidade de crossover ou taxa de crossover),
cruzar o par em um ponto aleatoriamente escolhido (escolhido com probabilidade uniforme)
para formar dois descendentes. Se nao ocorrer o cruzamento, dois descendentes serao
copias exatas de seus respectivos pais. Note que aqui a taxa de crossover é definida como
a probabilidade de que dois pais cruzem em um tnico ponto. Existem também o crossover
multipontos, onde muitos pontos de cruzamentos sao utilizados (ao invés de um tnico)
e também o crossover uniforme, que nao utiliza pontos de cruzamento, mas determina
através de um parametro global, qual a probabilidade de cada variavel ser trocada entre
0s pais.

Etapa 05: Fazer a mutacao de dois descendentes em cada locus com probabilidade
Pm (a probabilidade de mutagao ou taxa de mutagao) e colocar os cromossomos resultantes
na nova populacdo. A mutacao é responsavel por introduzir novas sequéncias de caracteres
na populagdao. A insercdo de novo material genético ou de material perdido em iteragoes
passadas garante a diversidade das caracteristicas dos individuos da populacao e permite
que sejam introduzidas informagdes que nao estiveram presentes em nenhum dos individuos.
Além disto, proporciona uma busca exploratéria no AG, oferecendo oportunidade para

que mais pontos do espago de busca sejam avaliados.
Etapa 06: Substituir a populagao atual pela nova populacao.

Etapa 07: Retornar a Etapa 02.

2.4.2 Parametros de Evolucao

De acordo com o esquema apresentado na Figura 14, alguns parametros sao

necessarios para a execugao do AG. Eles sdo apresentados a seguir:

1. Tamanho da Populagao: ¢é o parametro que define o valor da populacao inicial
aleatoriamente gerada. Afeta o desempenho global e a eficiéncia do AG. Uma populacao
muito pequena oferece uma pequena cobertura do espago de busca, prejudicando assim a
diversidade e o desempenho do algoritmo. Uma populacgao suficientemente grande fornece

uma melhor abrangéncia do dominio do problema e previne a convergéncia prematura



39

Figura 14: Esquema basico de um AG

Geracdo da Populacao
Inicial
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SIM Critério de parada NAO

Fim Operagao Genética

Selegdo - fitness
Crossover - p¢
Mutagdo - pm

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

para solugoes locais. Por outro lado, uma populagao muito grande demanda recursos
computacionais maiores, ou um tempo maior de processamento do problema. Logo, deve-se

buscar um ponto de equilibrio no que diz respeito ao tamanho escolhido para a populacgao.

2. Taxa ou probabilidade de Crossover (P.): probabilidade de um individuo
ser recombinado com outro. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas
serao introduzidas na populacao. No entanto, essa recombinacao pode gerar um efeito
indesejavel, pois a maior parte da populacao sera substituida, causando assim perda de
variedade genética, que pode ocasionar perda de estruturas de alta aptidao e convergéncia.
Isso pode acarretar uma populacao com individuos extremamente parecidos, o que favorece
a convergéncia para um maximo local ou minimo local, individuos estes de solugao boa ou
nao. Com um valor baixo, o algoritmo pode-se tornar lento e até nao convergir para uma

resposta aceitavel.

3. Taxa ou probabilidade de Mutagao (P,,): probabilidade do conteido de
um gene de um cromossomo ser alterado. A mutacao previne a perda da diversidade e
evita que uma dada populacao fique estagnada em pequenos espacos restritos de busca.
Porém deve-se evitar uma taxa de mutacao muito alta, uma vez que esta pode tornar a

busca essencialmente aleatoria, prejudicando a convergéncia para uma solucao 6tima.

4. Numero de geragoes: representa o nimero total de ciclos de evolucao do
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AG. Um nimero de geragoes muito pequeno causa uma queda no desempenho, enquanto
que um valor grande implica em um tempo maior de processamento, o que acarreta um
aumento do custo computacional. Normalmente, o niimero de geragdes também funciona

como critério de parada do algoritmo.

5. Critérios de parada: Sao critérios estabelecidos que finalizam a execucao
computacional do AG, satisfazendo os objetivos do usuario. Os critérios podem ser nimero

de geragoes ou valores obtidos pela fungao objetivo das solugdes, por exemplo.

De acordo com Deb et al (105) (106), na otimizagdo multiobjetivo existem trés

metas importantes:

(i) obter um conjunto de solugoes que esteja o mais préximo possivel da Fronteira de

Pareto;

(ii) obter um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel, incluindo critérios

como uniformidade no espalhamento ao longo da Fronteira de Pareto; e

(iii) alcancar as duas metas anteriores com a maior eficiéncia computacional possivel.

A Tabela 3 apresenta os parametros utilizados em pesquisas anteriores envolvendo
otimizagdo multiobjetivo. Importante notar que a populacao inicial encontrada varia de 40
a 300, sendo o mais comum o numero de 100 individuos. Numero de execucoes varia entre
25 a 100, enquanto que o nimero de avaliagoes chega a atingir 500.000. A probabilidade de
cruzamento mais comum ¢é 0.9 enquanto que a probabilidade de mutacao mais recorrente é
0.1. Como o objetivo deste estudo nao é realizar busca exaustiva de parametros, optou-se

por trabalhar com valores de parametro mais empregados na academia.

2.4.3 NSGA II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm):

O NSGA II é proposto por Deb (107) (99) como uma melhoria do NSGA original
(NSGA 1), proposto em seu préprio trabalho com Srinivas (116). O NSGA I é baseado
em varias camadas de classificacdo dos individuos. Antes da selecao ser realizada, a
populacao é classificada na base de nao-dominacao: todos os individuos nao-dominados sao
classificados em uma categoria (com um valor de aptidao dummy, que é proporcional ao

tamanho da populagao para gerar um potencial reprodutivo igual para esses individuos).

Para manter a diversidade da populagao, esses individuos classificados sao compar-
tilhados com seus valores de aptidao. Esse grupo de individuos classificados ¢é ignorado
e uma outra camada de individuos nao-dominados é considerada. O processo continua
até que todos os individuos da populacao sejam classificados. A selecdo proporcional

remanescente estocastica é adotada para esta técnica.

Como os individuos na primeira frente tém o valor maximo de aptidao, eles sempre

irao obter mais copias do que o resto da populacao. Isso permite uma melhor busca nas
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Tabela 3: Parametros dos Algoritmos utilizados em pesquisas anteriores

Autores Populacao Nimero de Numero de Probabilidade Probabilidade
Inicial execugoes avaliacoes de Crosso- de Mutacdo
ver
Deb et al(107) 100 10 250 Pc =08 Pm = 1/k
Sen et al(108) 300 300 500 Pc=0,9 Pm =0,1
Chen, W.(109) 40 20 2500 Pc=0,8 Pm = 0,08
CR =0,9 F =05
Wei et al(110) 210 25 500000 CR =0,9 Pm = 0,05
F =108
Saborido et al(111) 220 50 500 Pc=0,9 Pm = 1/k
CR =1 F=05
Kar et al(112) 100 100 25000 Pc=0,9 Pm = 0,03
Liagkouras e Metaxiotis(113) 100 20 100000 Pc=0,9 Pm = 0,1
CR =0,9 F =0,
Chen e Xu(114) 50 20 1000 Pc=10,8 Pm = 0,08
CR = 0,5 F=08
Anagnostopoulos e Mamanis(115) 250 30 400 Pc=10,9 Pm = 1/k
Chen et al(60) 20 20 10000 Pc=0,5 Pm = 0,01

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

regioes da Fronteira de Pareto e resulta em convergéncia da populacao para essas regioes.
Compartilhar, por sua vez, ajuda a distribuir a populagao sobre esta regiao (isto é, a
Fronteira de Pareto do problema). Como resultado, o algoritmo converge rapidamente;
entretanto, um gargalo ocorre com o mecanismo de compartilhamento de fitness. Muitos
estudos obtiveram sucesso com o emprego do NSGA I (117) (118) (119). No entanto,
o NSGA T foi considerado um algoritmo altamente ineficiente pela maneira em que ele

classifica individuos(120).

O NSGA-II basicamente classifica a populacdo em frentes de dominancia e se

caracteriza principalmente por 03 aspectos:

i) Classificagdo das solugbes nao-dominadas: o algoritmo avalia toda a po-

pulagao e classifica aqueles individuos nao-dominados (Pareto) em diversas frentes;

ii) Elitismo: o algoritmo armazena as solugdes nao-dominadas para as futuras

geragoes, garantindo assim filhos com maior chance de nascerem nao-dominados;

iii) Distancia de Aglomeracao (Crowding Distance): a fim de garantir a
diversidade de solucoes, o algoritmo escolhe solucdes menos concentradas ou densas, de
forma a garantir que os individuos nao sejam muito parecidos entre si. Com isso, os
individuos que apresentarem distancias muito pequenas ao longo da mesma frente sao

descartados.

A Figura 15 apresenta o esquema basico de selecao da populagao por parte do

algoritmo. A populagdo P, é inicialmente classificada em frentes (Fy, Fy, Fj,...). Algumas
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solugoes sao excluidas pela distdncia da aglomeragao ou multidao (crowding distance) ou
pelo fato da frente estar muito distante da Frente Otima de Pareto. Com isso, uma nova

populacao P,y € selecionada e serd usada na préxima geracao.

Figura 15: Mecanismo de Selecao - NSGAII

Ordenagao por solugdes

nio—dominadas Distanca da multidao P,
kr V- -
P L Y iy -
Fy

Q, \\
\\\\ Solugdes rejeitadas

Fonte: Adaptada de Deb (82)

Dentre as vantagens do NSGA-II, destacam-se o mecanismo explicito de preservacao
da diversidade, através do célculo da distancia de aglomeracao, bem como o mecanismo

de elitismo que nao permite que uma solucao 6tima de Pareto ja encontrada seja excluida.

Como principal desvantagem tem-se que a comparacao da distancia de aglomeracao
pode restringir a convergéncia do algoritmo. Além disso, o método exige uma classificacao
de dominancia da populagao de tamanho 2N, o dobro da populagao inicial, o que requer

maior custo computacional.

Konak et al (121) ainda destaca como vantagem o fato do NSGA-II ser eficiente
e depender apenas de um parametro inicial (N) enquanto que, como desvantagem, os
autores colocam o fato da distancia de aglomeracao funcionar apenas no espago objetivo e

nao no espago das varidveis de decisdao (regiao factivel).

2.4.4 NSGA III (Nondominated Sorting Genetic Algorithm):

Os algoritmos de otimizagao multiobjetivo evolucionarios demonstraram sucesso
em varios problemas praticos envolvendo principalmente dois e trés objetivos. Todavia, ha
uma necessidade crescente de desenvolvimento de algoritmos de otimizagao multiobjetivo
evolutivos para lidar com problemas com muitos objetivos. Assim, Deb e Jain (102)

propuseram o modelo NSGA-IIT como uma melhoria da versao do NSGA-II. Essa melhoria
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corresponde a utilizar pontos de referéncia para resolver problemas que envolvam muitos

objetivos.

A estrutura basica proposta pelo NSGA-III permanece semelhante ao algoritmo
NSGA-II com mudangas significativas em seu mecanismo de selegdo. Ao contrario do NSGA-
IT que utiliza o calculo do distancia da aglomeracgao (crowding distance), a manutencao da
diversidade entre os membros da populagao no NSGA-III ¢é auxiliada pelo fornecimento
de uma série de pontos de referéncia bem espalhados. Estes pontos de referéncia podem
ser predefinidos de forma estruturada ou fornecidos preferencialmente pelo usuario. Na
auseéncia de qualquer informacao de preferéncia, qualquer colocagao estruturada de pontos
de referéncia pode ser adotada. Os pontos de referéncia utilizados nada mais sdo do que
um conjunto de pontos no espaco de objetivos que procuram guiar o processo de busca, de
forma a melhorar tanto a diversidade quanto a convergéncia do conjunto de solugoes do

algoritmo.

De acordo com Ribeiro (122), em sua estrutura, o algoritmo gera um simplex
unitario na dimensao imediatamente inferior a quantidade de objetivos, ou seja, se a
quantidade de objetivos ¢é igual a 3, o simplex tem dimensao igual a 2. O simplex
unitario é definido como a generalizagao do tridngulo para uma determinada quantidade de
dimensoes. Assim, um simplex bidimensional é um triangulo, um simplex tridimensional é
um tetraedro, e assim sucessivamente. O simplex gerado intercepta cada um dos eixos no
ponto unitario, ou seja, para um simplex de dimensao 2 em um espacgo de trés objetivos,
os seus trés vértices sao vl = (1;0;0), v2 = (0;1;0) e v3 = (0;0;1). Para cada eixo, sao
feitas p subdivisoes entre 0 e 1. Estes pontos para cada dimensao sao entao combinados,
de modo a gerar todas as combinagoes possiveis que restem sobre o simplex unitario. A

Figura 16 apresenta um exemplo de tridngulo com 03 eixos (X, Y e Z).

Uma vez fornecidos os pontos de referéncia e iniciada a populacao, o algoritmo
NSGA-III segue os mesmos procedimentos do NSGA-II. A grande diferenga passa a ser no
estagio de selecao. Neste caso, é calculada a estimativa de um ponto ideal da populacao
corrente, denominado z; no espaco de objetivos, composto pelo menor ou maior valor para

cada um dos objetivos (nos casos de minimiza¢ao ou maximizagao, respectivamente).

O vetor de objetivos de cada individuo é transladado de acordo com o valor z;
(102). A partir do conjunto de objetivos transladados, encontram-se aqueles mais proximos
de cada um dos eixos, formando um conjunto de pontos extremos, composto de m pontos,
onde m é a quantidade de objetivos. Com o conjunto de m pontos extremos é construido

um hiperplano.

Com os valores normalizados dos objetivos de cada um dos individuos, faz-se a
associacao de cada um deles ao ponto de referéncia mais proximo da reta de referéncia que
passa pela origem e pelo ponto 7. Para cada ponto de referéncia é definido um contador

de nicho p;, que é a quantidade de individuos associados aquele ponto de referéncia que
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ja foram selecionados para compor a préoxima geracao. Os individuos nao selecionados
nao contribuem para o contador de nicho do ponto de referéncia ao qual estao associados.
Para preencher o restante da populagao portanto, primeiramente é encontrado o ponto de

referéncia com menor p;. Caso haja mais de um, um deles é escolhido aleatoriamente.

Se o valor p; = 0 para o ponto escolhido, nao existe nenhum membro da populagao
da préxima geracgao associado ao ponto. Verifica-se entao quantos individuos da fronteira
nao-dominada atual estao associados a este ponto de referéncia. Se houver um ou mais,
aquele com a menor distancia perpendicular a reta de referéncia é selecionado e o contador
p; € incrementado. Caso nao haja nenhum individuo associado, o ponto de referéncia ¢

descartado para analise na geracao atual.

Nos casos em que p; > 1, é escolhido aleatoriamente um membro da fronteira
nao-dominada associado ao ponto de referéncia j, caso exista. Este procedimento é repetido

até que seja preenchida a nova populacdo, e o algoritmo prossegue para a préxima geragao.

Figura 16: Pontos de Referéncia para 03 objetivos - NSGAIII

(0,0,1)

Ponto de Referéncia

AN

Fonte: Adaptada de Zhu et al (123)

2.4.5 GDE3 (Generalized Differential Evolution):

O algoritmo de Evolugao Diferencial (em inglés: Differential Evolution - DE) é um
algoritmo de otimizacao simples e eficiente que foi proposto por Storn e Price em 1995
(98). O DE é conhecido pela sua eficdcia para fungdes objetivo que nao sao diferenciaveis

ou convexas e tem facilidade na busca do 6timo com populagdes pequenas (124).
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O DE ¢é um algoritmo que utiliza N vetores de parametros D-dimensionais z; 4,
t=1,..., N, como populacao em cada geracao G. O conjunto inicial de vetores é gerado
aleatoriamente e deve cobrir todo o espaco de busca. Na auséncia de qualquer conhecimento
acerca do espago de busca, uma distribui¢do uniforme pode ser empregada para a populacao
inicial.

Assim, a cada iteragao para avaliacao dos candidatos ocorre a mutagao, isto é, o
DE gera novos vetores de parametros através da adicao da diferenga ponderada entre dois
vetores de pardmetros a um terceiro individuo (125). O operador de mutagao é definida

por:

Vnovo = Vbase 1 F(Vl - VQ) (216)

Em que 000 ¢ 0 novo individuo gerado e F' determina a ponderagao da diferenca

entre F(v; — 13). O vetor s € 0 vetor base onde ocorrerd a perturbagao.

Em seguida, ocorre entao o cruzamento ou crossover, que ¢ quando os vetores de
parametros modificados sdo entao combinados com outros vetores predeterminados (target
vectors), a fim de gerar vetores candidatos (trial vectors), para dar maior diversidade
genética ao problema. O vetor experimental é formado pela seguinte equacao:

Vi, J+1, if r; S CR
Mjig+1 = . ; (2.17)
jS“], if r; >CR

Em que r; ¢ um ntimero gerado aleatoriamente e C'R é uma constante de cruzamento

definida pelo usuario entre 0 e 1.

Para garantir a realizacdo da mutagao em ao menos uma variavel, seleciona-se,
anteriormente a geracao de um novo individuo, um dos componentes do mesmo, denominado

jRand, onde a mutacao é realizada independentemente da probabilidade C'R.

Por fim, a selecao é feita de forma gulosa: se a aptidao determinada através do
calculo da fungao objetivo do individuo i da populagao corrente é maior do que a aptidao
do individuo i da populacao de cruzamento, esse individuo passa para a proxima geragao

com os melhores entre as duas populagoes.

Assim, o DE é indicado para resolver problemas sobre um dominio continuo devido
a operacao da adicao diferencial, que causa perturbacoes na populacao trabalhada e que
estd diretamente ligado ao espaco Euclidiano (126). Desta forma, a aplicagdo em problemas

discretos nao pode ser tida inicialmente como simples.

A primeira versao de uma Evolugao Diferencial Generalizada (GDE) estendida

para multiobjetivo restrito foi obtida modificando a selegao regra do DE bésico (127).

Uma versao mais elaborada do algoritmo de Evolucao Diferencial Generalizada,

GDES3, foi proposto por Kukkonen e Lampinen et al (101). O GDE3 é uma extensao do
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Diferencial Evolution (DE) para otimizagao global com um ntmero arbitrario de objetivos
e restricoes. Em caso de um problema com um tnico objetivo e sem restricoes, GDE3

torna-se o DE original.

De acordo com Vargas (128), o GDE3 adota uma ordenacao baseada na dominancia
de Pareto no espago das restri¢oes para o tratamento delas. Assim, o algoritmo substitui
o vetor alvo na préxima geragao da populagao pelo experimental, caso este ultimo tenha
dominado o primeiro. Além disso, o autor destaca que o GDE3 também possui um esquema
de controle do tamanho da populacao que privilegia a permanéncia de vetores dominantes
e mais bem espalhados sobre a Fronteira de Pareto até o limite maximo de individuos da

populacao.

2.4.6 IBEA (Indicator Based Evolutionary Algorithm):

Em 2004, Zitler e Kunzli (100) propuseram o IBEA, um algoritmo evolutivo baseado
em indicadores. Para os autores, os demais algoritmos multiobjetivos trabalham com os
dois objetivos antagdnicos: o de minimizar a distancia para a Fronteira Otima de Pareto e
a0 mesmo tempo maximizar a diversidade dentro da prépria Fronteira Otima de Pareto.
Segundo os autores, nao existe nenhuma definicao formal que atenda aos dois objetivos
distintos, um para a convergéncia e um para a diversidade e seja compativel com a relacao
de dominéancia de Pareto. Além disso, citam o trabalho de Bosman et al. (129) que

apresentou problemas praticos relacionados a conciliagao de convergéncia e diversidade.

No contexto multiobjetivo, indicadores vém sendo utilizados para avaliar a qualidade
de uma fronteira de Pareto aproximada. O Hypervolume, que sera discutido mais adiante
neste trabalho, é um exemplo de indicador usado para a avaliacdo e comparacao de
fronteiras de Pareto aproximadas. No algoritmo IBEA, indicadores de qualidade sao
utilizados para avaliar o conjunto de solucoes nao-dominadas. Para usar o IBEA, é
necessario definir qual indicador serd usado para associar cada par de solucdes a um valor

escalar.

A equacao de avaliacdo do algoritmo IBEA é dada pela Equacao 2.18 e é utilizada
para calcular a contribuicao de uma dada solucao para o valor do indicador de uma
populacao, onde k£ é um fator de escala dependente de I, que representa o valor do

indicador de qualidade para o problema.

—I(z,x;)
fla)= > —eF (2.18)
z;€(P—x;)
O valor de f(z;) corresponde a qualidade que a aproximagcao da fronteira de Pareto

perde se a solucao z; for removida da populagao, com base no valor de I.

Nesta pesquisa, o indicador escolhido para ser trabalhado no IBEA foi o hypervo-

lume, que sera apresentado em seguida.
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2.4.7 Medida de desempenho dos algoritmos

Ao se avaliar as solugoes candidatas em um processo de otimizagao multiobjetivo,
dois atributos sao considerados fundamentais na qualidade das solugdes: a convergéncia e
a diversidade (82). A convergéncia avalia o quao proximas estao as solucoes em relagio a
Fronteira de Pareto, enquanto que a diversidade avalia quao diversas as solugoes sao em
relacao a si mesmas. A Figura 17 apresenta graficamente os conceitos de convergéncia e

diversidade em um problema de minimiza¢do com dois objetivos.

Figura 17: Convergéncia e Diversidade das solugoes
Fy

A

Fronteira de Pareto

Fonte: Adaptada de Deb (82)

O Hypervolume foi proposto inicialmente por Zitzler(2007) (130) e corresponde ao
calculo da area, no caso de problemas com dois objetivos, ou volume no caso de problemas
com trés ou mais objetivos. A area ou volume é o tamanho do espaco coberto por um
conjunto de solugoes nao-dominadas, limitadas por um ponto de referéncia. A Figura 18
apresenta um exemplo de calculo do Hypervolume para 02 objetivos (f1 e f2):

Em que:

R = Ponto de referéncia das solucgoes
a,b,c = Solugoes Nao-Dominadas

Hyp = Area do Hypervolume

O Hypervolume ¢é a unido das areas dos retangulos formados entre cada solugao

(a,b,c) e o ponto de referéncia P. No exemplo da Figura, as solugoes a,b,c sdo solugdes
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Figura 18: Hypervolume

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

nao-dominadas em que os objetivos sao minimizar F} e Fj respectivamente, ja que a melhor
solucao de todas, supondo objetivos nao-negativos, seria o ponto (0,0). Assim, como o
ponto R é o oposto da melhor solugao possivel (0,0), quanto maior for a area preenchida
pelo Hypervolume, melhor seréd a solucao, tendo em vista que a distancia para a melhor

solugao (0,0) serd menor.

Assim, quanto maior o Hypervolume, melhor a qualidade das solugoes. O calculo do
Hypervolume resultaria em ntimeros muito elevados dependendo da unidade de medida dos
objetivos. Assim, como notacao empregada nesse trabalho, o Hypervolume sera expresso
em decimal, com valor de 0 (zero) até 1 (um). O célculo do Hypervolume em percentual

de desvio em relagdo ao ponto R ¢é apresentado a seguir:

Hyp =100 ( ) (2.19)

Riquelme et al (131) desenvolveram um estudo minucioso sobre as medidas de
desempenho dos algoritmos utilizados nos principais artigos e trabalhos cientificos apresen-
tados em um dos eventos mais importantes da area de otimizacao envolvendo computagao
evolucionista - o EMO Conferences (Evolutionary Multi-Criterion Optimization) durante o
periodo de 2005 a 2013. Neste estudo, os autores concluiram que aproximadamente metade

dos trabalhos apresentaram uma tnica medida de desempenho e que o hypervolume foi a
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medida mais empregada, com 65% de utilizacao pelos pesquisadores.

Neste sentido, a Figura 19 confirma a larga utilizacao do hypervolume. O estudo
de Liagkouras e Metaxiotis (113) mostra que o hypervolume foi o indicador mais utilizado

como medida de desempenho dos algoritmos com 37,5% dos trabalhos pesquisados.

Figura 19: Indicadores de Desempenho dos Algoritmos dos trabalhos levantados por
Liagkouras e Metaxiotis (113)

40,00%
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metric

= Liagkouras e Metaxiotis (2015, 2018)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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3 METODOLOGIA

Os experimentos deste trabalho se dividem em trés grandes blocos: o primeiro
destinado a comparar o desempenho do modelo Omega CAPM em relacdo ao modelo
CAPM. O objetivo deste primeiro experimento é verificar se carteiras com maior Omega
apresentam melhor desempenho fora da amostra que carteiras com maior Sharpe e se as

previsdes do modelo OCAPM sao mais assertivas do que as do modelo CAPM.

Partindo para a abordagem multiobjetiva, o segundo experimento otimiza apenas
atributos convexos, ou seja, aqueles que podem ser minimizados ou maximizados de forma
global, sem a necessidade de meta-heuristicas. A ideia é saber se atributos convexos

otimizados produzem resultados superiores aos modelos OCAPM e CAPM.

O terceiro e ultimo experimento otimiza nao s6 os atributos convexos mas também
0s nao-convexos através de algoritmos evolutivos, j4 que nao é mais possivel a obtencao
de maximos e minimos globais. A componente CVIX foi criada e sugerida como uma
correlagao condicional ao VIX e serd detalhada na Secao 3.4.1. Sao apresentadas trés

proposicoes de carteiras multiobjetivas:

(i) Carteira Global: recebe esse nome porque visa otimizar todos os seis atributos
simultaneamente: Média, Omega, Assimetria, Curtose, Drawdown Maximo e o
CVIX.

(ii) Carteira Antifragil: otimiza atributos que tendem a valorizar ativos que nao
apresentem quedas abruptas de rendimento em periodos turbulentos ou de crise. Por

isso, a carteira otimiza o Drawdown Maximo e o CVIX.

(iii) Carteira Assimétrica: busca otimizar atributos que valorizem retornos assimé-
tricos positivos (caudas a direita). Assim, a carteira buscard ativos com Omega

maximo, alto grau de assimetria e baixa curtose.

O experimento 03 busca avaliar se algoritmos evolutivos produzem carteiras multi-
objetivas com melhor desempenho que os modelos CAPM, OCAPM e também do portfélio
convexo. O fluxograma apresentado na Figura 20 esquematiza os principais procedimentos
utilizados na pesquisa. Em seguida, sao apresentadas as descrigoes relativas a coleta de

dados e as otimizagoes de cada experimento.

3.1 COLETA DE DADOS

3.1.1 Mercados escolhidos e critério de liquidez

Em todos os experimentos desta pesquisa, foram coletados precos dos ativos

negociados no mercado americano (Dow Jones) e mercado brasileiro (IBOVESPA e Small
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Figura 20: Fluxograma da Metodologia de Otimizagao e Anélise
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Caps) do periodo de 1994 a 2020. Como o indice Small Caps nao dispunha de informagoes

desde o inicio do periodo, seus dados foram coletados a partir de 2008.

Foi calculado inicialmente o logaritmo da variagao diaria de cada ativo e como
critério de liquidez, estabeleceu-se que os ativos tivessem negociacao em pelo menos 80%

dos pregoes realizados no periodo.

Os dados foram coletados do software Economatica e correspondem aos precos
diarios de fechamento dos ativos, ja devidamente ajustados aos dividendos, desdobramentos

e agrupamentos.

A justificativa de se escolher os mercados americano e brasileiro é a possibilidade de
se comparar um mercado desenvolvido (americano) com um mercado emergente (brasileiro).
A escolha de empresas que compdem o Indice Small Caps foi feita pelo fato de serem
empresas recém-ingressadas no mercado, normalmente de menor porte, e, por isso, seria
interessante testar o modelo nesse tipo de empresa, ja que o menor porte pode favorecer a

influéncia da assimetria e especulagdo no comportamento de seus precos.
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3.1.2 Janelas temporais

Um dos grandes desafios em estudos envolvendo séries temporais em Finangas é
definir os periodos em que as andlises serao feitas, tendo em vista que o contexto econémico
que o pais ou mercado atravessa impacta diretamente no desempenho de suas empresas e,

por conseguinte, na analise financeira proposta.

As obras classicas de Merton (1969, 1990) (132) (133) e Campbell e Viceira (2002)
(134) ilustram que as politicas de sele¢ao de carteiras de periodo tnico geralmente nao
sao mais adequadas, pois nao capturam efeitos intertemporais e demandas de hedge. A
previsibilidade do retorno e o impacto no mercado naturalmente dao origem a demandas
intertemporais de hedge para valores mobiliarios e os investidores precisam olhar além do

préximo periodo ao alocar de maneira ideal seus ativos.

Além disso, é importante que além de se trabalhar com varios periodos distintos, a
carteira também desempenhe bem em mercados diferentes, isto é, uma proposta empirica
é robusta a medida que apresenta bom desempenho em tempos diferentes e com ativos
diferentes. Como o presente estudo ja aborda 03 mercados distintos, entende-se que esse

requisito também ja esteja atendido.

Assim, como forma de trazer robustez a proposta empirica desta pesquisa, optou-se
por segmentar todo o periodo estudado em janelas deslizantes de 02 anos, ou seja, otimiza-
se os dois primeiros anos e verifica nos dois anos seguintes o desempenho das carteiras.
Este procedimento elimina a contaminacao ou viés temporal em quaisquer que sejam as
janelas temporais estabelecidas ex-ante. Desta forma, as janelas temporais desta pesquisa
sao apresentadas na Figuta 21, que também apresenta as principais crises financeiras do
periodo. Optou-se por estender os dados da pesquisa até abril de 2020 para considerar os

efeitos da crise do COVID-19 na avaliacao dos resultados das carteiras.

3.1.3 Taxa Livre de Risco - Risk Free

Conforme apresentado na Teoria de Carteiras, um dos componentes incrementados
por William Sharpe (1964) na Teoria proposta por Markowitz (1952) é a de inclusao
de uma taxa livre de risco no modelo de precificacdo de ativos de capital. Assim foram
utilizados como prozies da TLR o T-Bond de 10 anos ( Threasure Bond - 10 years) para
o mercado americano e o CDI (Certificado de Depésito Interbancario) para o mercado
brasileiro. Como os retornos logaritmicos foram calculados diariamente, a Taxa Livre de
Risco foi convertida para o periodo diario e, em seguida, foi calculado o logaritmo de sua

variacao diaria.
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Figura 21: Janelas Dentro e Fora da Amostra
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

3.1.4 Restricoes

Os experimentos desenvolvidos neste trabalho visam incorporar algumas restricoes
que ao mesmo tempo tragam o maximo da realidade dos gestores de investimento, bem
como atendam ao rigor cientifico-matematico de cada modelo. Para isso, trés restri¢oes

foram definidas: (i) cardinalidade, (ii) peso de cada ativo e (iii) somatério dos pesos.

3.1.4.1 Cardinalidade

A cardinalidade é a quantidade maxima de ativos que a carteira deve conter em
sua composi¢ao. Ela contribui para a reducao de ativos a serem administrados e geridos
pelos gestores de investimento, ao mesmo tempo que reduz também o custo de transacao

envolvendo corretagens, taxas e emolumentos de suas transagoes.

Conforme visto na Secao 2.3.2, a cardinalidade esta presente como restri¢ao hoje
em praticamente metade dos trabalhos publicados. Para esta pesquisa, adotou-se uma

cardinalidade de no méaximo 08 (oito) ativos (k = 8).

A cardinalidade foi tratada como restricao de modo semelhante ao trabalho de
Barbosa et al (103), em que o vetor de variaveis de decisao é duplicado, sendo a primeira
parte destinada ao indice de empresas que irao compor a carteira 6tima e a segunda parte
aos pesos atribuidos a cada uma. A Figura 22 ilustra o esquema utilizado, supondo uma

cardinalidade de 08 ativos (k = 8), em um universo hipotético de 20 ativos (n = 20).
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Figura 22: Esquema da restri¢ao de cardinalidade utilizada na carteira 6tima
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

3.1.4.2  Restrigoes do peso de cada ativo (0 < w < 1 Bound constraint)
A restricao do peso de cada ativo, também conhecida como bound constraint, impoe
uma condi¢ao do peso w de cada ativo apresentar valores nao-negativos e inferiores ou

igual a 1, isso para evitar alavancagem ou possibilidade de venda a descoberto dos ativos

Nao houve restrigao de valor maximo de alocagao por ativo.

3.1.4.3 Restrigoes do somatério dos pesos ser igual a 1 (Budget constraint)
A ultima restri¢ao é conhecida restrigdo orgamentaria (Budget constraint) e garante

que o somatoério dos pesos dos ativos seja igual a 1, isso para facilitar a adaptacao da

carteira a qualquer nivel de or¢amento.
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3.1.5 Proxies comparativas de desempenho

Em se tratando de estudos envolvendo selecao de carteiras, é importante definir
quais prozies comparativas serdo adotadas para analise dos resultados encontrados. Como
as janelas temporais sao especificas, é dificil encontrar resultados empiricos em pesquisas
anteriores com o mesmo recorte temporal. Assim, a primeira prozy utilizada foi a carteira
igualmente ponderada (naive), em que investidores diluem o capital em fragoes iguais em
todos os ativos (1/n). Além disso, foi utilizado também o desempenho do Indice relativo
ao mercado estudado, neste caso, o Indice Dow Jones, o Indice BOVESPA e o Indice Small
Caps. Além disso, como parametro de Renda Fixa, foram utilizados o T-Bond de 10 anos

no mercado americano e o CDI no mercado brasileiro.

3.2 EXPERIMENTO 01 - MONO-OBJETIVO: MODELO CAPM x OCAPM

O experimento 01 teve como objetivo comparar as carteiras 6timas produzidas pelos
modelos CAPM e OCAPM, bem como a assertividade na projecao de valores esperados
dos retornos dos ativos. Assim, para o modelo CAPM a otimizacao deve ser do Indice de

Sharpe e do modelo OCAPM a otimizacao deve ser do Indice Omega.

3.2.1 Otimizacao do Modelo CAPM

A funcao objetivo do modelo CAPM ¢é maximizar o Indice de Sharpe, sujeito a
restricao de que a soma dos ativos de ponderacao em carteira seja igual a um e os ativos
de ponderagao nao sejam negativos. Além disso, o nimero maximo de ativos escolhidos

na carteira deve ser igual a oito (cardinalidade).

A férmula da funcio objetivo do Indice de Sharpe é:

R; — Ry

0;

(3.1)

Maximizar Indice de Sharpe =

Sujeito a

Zwi =1 (3.2)

0<w; <1 ,Vie (1,2, k=8) (3.3)

Em que R; ¢ o retorno da carteira i, [y ¢ a taxa livre de risco, o; ¢ o desvio-padrao
da carteira 7, w; s@o os pesos dos ativos ¢ da carteira, n é o nimero de ativos da carteira e

k a cardinalidade da carteira.
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O método de otimizagao utilizado nesta etapa do trabalho foi a Programacao
Sequencial de Minimos Quadrados (SLSQP - Sequential Least Squares Programming),
um método iterativo para otimizac¢ao nao linear restrita. Os métodos SLSQP resolvem
uma sequéncia de subproblemas de otimizacao, cada um dos quais otimiza um modelo

quadratico do objetivo sujeito a uma linearizacao das restrigoes.

Se o problema ¢ irrestrito, o método se reduz ao método de Newton para encontrar
um ponto em que o gradiente do objetivo desaparece. Se o problema tiver apenas restrigoes
de igualdade, o método é equivalente a aplicar o método de Newton as condigoes de
otimalidade de primeira ordem, ou condi¢ées de Karush-Kuhn-Tucker do problema. O
método envolve a sub-rotina SLSQP Optimization originalmente implementada por Dieter
Kraft (135).

3.2.2 Otimizagio do Modelo Omega CAPM (OCAPM)

O objetivo da otimizacao do modelo Omega CAPM é maximizar o Indice Omega.
No entanto, ao contrario do Indice Sharpe, a maximizacio nao deve ocorrer de forma
global em virtude da medida Omega ser uma medida nido-convexa. Assim, serd utilizada a
transformacio convexa do Omega proposta no trabalho de Mausser et al (136) e detalhada

a seguir:

3.2.2.1 A transformacio convexa da funcio Omega
Inicialmente, a funcéo objetivo do Indice Omega seria:
EC,(L)

Maximizar Indice Omega = E5.(0) (3.4)

Sujeito a

>wi =1 (3.5)

0<w; <1 (3.6)

Em que FC,(L) é o Ezpected Chance, ES,(L) é o Expected Shortfall, w; é o peso
dos ativos 7 no portfolio e n o niimero de ativos da carteira

No entanto, como a funcao é nao-convexa, uma transformagcao linear sera necessaria.
Dessa forma, para facilitar a notacdo, o Expected Chance serd chamado de u; e o Expected

Shortfall serd chamado de d;. Assim, a funcio Omega é apresentado na Equacio 3.7, em
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que L é a taxa livre de risco (ponto de retorno minimo), w ¢ o peso de cada ativo, R;;w; é

a ponderacao da matriz de retorno R pelos pesos w e N o niimero de ativos.

QL) = max Sd (3.7)
N
ZRijwj—ui—l—di: L Zzl,,S (38)
j=1

iwj =1 (3.9)

Para que a condi¢ao de complementariedade entre ganhos (u;) e perdas (d;) seja
atendida, é necessario que u; . d; = 0, conforme Equacao 3.10. Além disso, w; deve ser

positivo, evitando assim vendas a descoberto dos ativos.

Para transformacao do problema que é nao-linear e nao-convexo, introduziu-se
uma transformacao de variaveis (adaptada de Charnes e Cooper (1962)(137) que torna
o problema em um problema linear, desde que a condi¢ao de complementaridade seja

omitida.

Assim, tem-se que:

1
t= 3.11
Sd (3.11)
Assim, as variaveis transformadas passariam a valer:

Desde que t seja positivo (> 0), as varidveis podem ser retornadas conforme a

seguir:
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Efetuando as substitui¢des com a variavel ¢, o problema de otimizacao passa a se

apresentar da seguinte forma:

Q(L) = wm’zf?i(tZui (3.14)
N ~
j=1
N
dw;—t=0 (3.16)
j=1
Ydi=1 (3.17)
Aw—bt < 0 i, dj, ;>0 j=1,..,.N (3.18)

De acordo com Mausser et al (136), nao se pode assumir automaticamente que a
solugao ideal da equagao 3.14 fornece uma solugao 6tima para a equagao 3.7 revertendo
a transformagao feita em t (Equagao 3.10), isto porque nao existe mais a condi¢ao de
complementaridade da Equacao 3.10. Assim, os autores concluem que o valor 6timo de
Omega (Equacio 3.14) satisfaz que (L) > 1 e que, se (L) > 1, entdo a condicio
de complementariedade (u; . d; = 0) estd automaticamente satisfeita. Neste caso, a
solucao da Equacao 3.7 pode ser obtida da solucao 6tima da Equacao 3.14, revertendo a

transformagao de ¢t (Equagao 3.10).

Em relacao a restricao de cardinalidade, se colocada na otimizacao, ela s6 poderia
ser resolvida através de programacao inteira mista. Optou-se inicialmente por retirar a
restricdo de cardinalidade, tendo em vista que o modelo irrestrito ja gerou um nimero de

ativos inferior a cardinalidade desejada (k < 8).

3.3 EXPERIMENTO 02: OTIMIZACAO DOS ATRIBUTOS CONVEXOS: MEDIA,
VARIANCIA, CURTOSE E EXPECTED SHORTFALL

Os atributos originais do modelo seminal de Markowitz sdo a média e variancia,
que sao, por si sO, convexos. Além da média e variancia, conforme ja apresentado, muitos
estudos optaram por incluir os momentos de terceira e quarta ordem (assimetria e curtose)

na otimizagao de carteiras.
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E sabido que os momentos de ordem superior sio convexos (138). Desta forma, a
média, varidncia, assimetria e curtose sao convexos e podem ter seu minimo ou maximo
otimizado de forma global. No entanto, ao se buscar uma otimizacao global, deve-se
ou minimizar ou maximizar todas as func¢oes objetivos envolvidas e, no caso especifico
da assimetria, como o desejavel é a sua maximizagao, deveria ser computada com sinal
negativo (-), o que levaria seu comportamento se tornar cdncavo e nado mais convexo.
Portanto, somente a curtose poderia ser incluida na otimizagao de atributos de ordem

superior, ja que ela deve ser minimizada.

Assim, a férmula de curtose empregada nas otimizagoes é a descrita como Coeficiente

de Curtose no livro do Kokoska e Zwillinger (139) e apresentada a seguir:

Coeficiente de Curtose = m—g‘ (3.19)
m;
1 & =
my = *Z(XZ — X)4
iz
1 & =19

Em que:
X; é o valor de cada observacao da carteira

X é o valor da média da carteira

Embora a medida Omega nao seja convexa, seu denominador, Ezpected Shortfall, é
convexo separadamente, o que permite a inclusao desse atributo na otimizagao da carteira
de atributos convexos. A convexidade da medida Ezxpected Shortfall e a nao-convexidade da
medida Fxpected Chance foram testadas através de simulacoes, ndo cabendo neste trabalho
a sua demonstracao matematica. Assim, a carteira de atributos convexos otimizaria a
média, variancia, curtose e Ezpected Shortfall, através da funcao objetivo apresentada a

seguir.

3.3.1 Otimizacao da combinacao nao-negativa dos atributos convexos

A funcao objetivo da otimizacao dos atributos convexos é dada por um escalar que

soma todos os atributos, conforme demonstrado a seguir:
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Minimizar ¢
sendo ¢ =

(3.20)
Y (X = X)!

yin (X — X)?

1
Coeficiente de Curtose = 0
n

S
+ Expected Shortfall = Z i d;

i=1

(X — X)?
+ Variancia = i1 )
n—1
— Média = X

Sujeito a

Zwi =1 (3.21)

0<w <1 ,Vie(1,2,...k=28) (3.22)

Da mesma forma que a otimizagdo do CAPM, o método de otimizacao utilizado
nesta etapa do trabalho foi a Programagao Sequencial de Minimos Quadrados (SLSQP -
Sequential Least Squares Programming).

Importante mencionar que o experimento convexo produz, através da ponderacgao
de pesos de cada um dos atributos, uma fronteira eficiente semelhante a Frente de Pareto.
No entanto, para este trabalho considerou-se apenas um tnico ponto da fronteira eficiente,
correspondente ao mesmo peso dentre os atributos convexos (como foram 04 atributos,

correspondente a 25% para cada atributo).

3.4 EXPERIMENTO 03: OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO UTILIZANDO ALGO-
RITMOS EVOLUTIVOS ENVOLVENDO ATRIBUTOS CONVEXOS E NAO-
CONVEXOS

O Experimento 03 agrega atributos que nao sao convexos a otimizagao, tornando
o problema de otimizagao mais complexo e, por conseguinte, mais recomendado a ser

resolvido através de meta-heuristicas.

A assimetria foi um dos atributos escolhidos na composicao de proposicoes empiricas

deste trabalho. Como nao foi possivel conciliar sua otimizacdo no experimento 02, ela
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foi incluida como um atributo a ser otimizado no experimento 03. Assim, a férmula de
assimetria empregada nas otimizagoes é a descrita como coeficiente de assimetria no livro

do Kokoska e Zwillinger(139) e apresentada a seguir:

Coeficiente de Assimetria = m—g (3.23)
m;
1 _
ms = *Z(Xz — X)3
[t
1 & =19

Em que:
X, é o valor de cada observacao da carteira

X é o valor da média da carteira

A grande contribui¢ao da abordagem multiobjetiva deste trabalho é incluir a medida
de drawdown maximo e sugerir uma medida de antifragilidade denominada correlacao

condicional ao VIX (CVIX) na fun¢ao multiobjetiva.

3.4.1 Definicao dos atributos nao-convexos: Maximum Drawdown e Correla-

cao Condicional ao VIX
3.4.1.1 Maximum Drawdown

O Mazimum Drawdown ou Rebaixamento Maximo de Saldo é um dos indicadores
mais utilizados na avaliacao de carteiras de investimentos por parte de analistas e investi-
dores. Sua relagao indica o valor da perda maxima de um pico a um vale de um portfolio,
antes que um novo pico seja atingido. A Figura 23 representa graficamente o Mazimum
Drawdown e sua formula é apresentada a seguir, adaptada do trabalho de Zabarankin et al
(49). Alguns autores adaptaram métricas utilizando o drawdown com o intuito de torna-lo
convexo, como o CED (Conditional Expected Drawdown) (140) e o CDaR (Conditional
Drawdown-at-risk) (141).

Sua férmula é dada por:

(Xmax - szn)
Xmaz’

Maximum Drawdown =

(3.24)

Como o valor sempre sera positivo, o Mazimum Drawdown devera ser sempre

minimizado.
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Figura 23: Maximum Drawdown
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

3.4.1.2 Correlacao Condicional ao VIX

Além do Mazimum Drawdown, outra caracteristica importante de um portfolio é
seu comportamento em tempos de crise ou panico. Esta pesquisa buscou indicadores que
relacionassem o comportamento de um portfolio a volatilidade do mercado. O indicador
VIX (Volatility Index) ¢ hoje um dos indices de volatilidade mais conhecidos usados no
mercado. Sua metodologia de calculo e calculo é apresentada no site da CBOE - Chicago

Board Options Exchange - www.cboe.com.

O indicador VIX originalmente foi proposto para medir a volatilidade do mercado
americano, mas ao longo do tempo o calculo foi estendido a outros mercados. Para o
Brasil, o VIX é calculado sobre o ETF do indice brasileiro no mercado americano (EWZ)
e pode ser encontrado no site da CBOE sob a sigla VXEWZ. O calculo comecgou a ser
feito em outubro de 2011 e para os dados anteriores a esta data utilizou-se o valor do VIX

americano original.

Como forma de tentar incluir esse atributo na composicao do portfélio, foi calculada
a correlacio linear entre o logaritmo da variacdo do VIX em relacio ao Indice Dow Jones
e do VIX Brasil em relagao ao IBOVESPA. A Figura 24 mostra uma correlagao negativa
entre os Indices e o VIX. Para VIX x Dow Jones, o coeficiente de correlacio foi de -0,6993

enquanto que a correlagdo do VIX Brasil com o IBOVESPA foi de -0.4514 (Figura 25).
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Figura 24: Correlagao VIX x Dow Jones
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Isso implica que, em um relacionamento linear, quanto maior a volatilidade, mais
os ativos apresentam retorno negativo, conforme evidéncias tedricas ja apresentadas neste
trabalho. Assim, seria interessante procurar carteiras que caiam pouco em tempos de alta
volatilidade, isto é, seria desejavel que o portfolio apresente as seguintes relagdes com o
VIX:

- Se a volatilidade aumentar (VIX+), os ativos deveriam cair o minimo possivel,
- Se a volatilidade diminuir (VIX-), os ativos deveria se valorizar o maximo possivel;

Desta forma, a correlagao condicional ao VIX foi calculada em duas etapas: a
primeira, comparando somente os valores positivos de VIX e a segunda somente com os

valores negativos.

Na primeira etapa, para logs positivos de VIX(+), deseja-se que a carteira também
tenha logs positivos de seu retorno, ou seja, caso o mercado passe por um pico positivo
de volatilidade, é desejavel que os ativos também apresentem variagdes positivas nos seus

precos. Portanto, a primeira etapa objetiva-se uma correlagao positiva.

Na segunda etapa, para logs negativos de VIX(-), deseja-se também que a carteira
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Figura 25: Correlacao VIX Brasil x IBOVESPA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

tenha logs positivos, ou seja, para casos em que a volatilidade caia, é interessante que
o ativo apresente uma variagao positiva do seu logaritmo. Portanto, a segunda etapa

objetiva-se uma correlagao negativa.

Para otimizacao das correlacoes, foi criada uma variavel escalar chamada de

correlagdo condicional ao VIX e é estruturada da seguinte forma:

CVIX = (Coeficiente de Correla¢aogiape — Coeficiente de Correlacaogtapa )(3.25)

Como notacao, o coeficiente de correlagdo condicional foi apresentado como CVIX.
Em seguida sao apresentadas as formulacoes das fungoes objetivos para as 03 carteiras

multiobjetivas propostas neste trabalho: Global, Antifragil e Assimétrica.

3.4.2 Otimizagao Multiobjetiva Global

A funcao objetivo da carteira multiobjetiva Global é:
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EC,(

=

Maximizar Omega =

Maximizar Coeficiente de Assimetria =

e . o
Minimizar Coe ficiente de Curtose = —
m3

Maximizar Media = X

(Xma:z: - Xmm)
Xmax

Minimizar Mazimum Drawdown =

Minimizar CVIX

Sujeito a

=1

0<w <1 ,Vie (L2, .. k) k=S8

ES:(L)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

Em que EC,(L) é o Ezpected Chance, ES,(L) é o Expected Shortfall, ms, ms e my

foram definidos nas Equacgoes 3.19 e 3.23, w; é o peso dos ativos i no portfolio, n o niimero

de ativos da carteira e k a cardinalidade definida para a carteira.

A expectativa para essa proposicao é que o algoritmo selecione carteiras com:

(i) 6mega elevado; (ii) coeficiente de assimetria positivo, ou seja, caudas a direita da

distribuicao; (iii) reduzido coeficiente de curtose, isto é, os valores mais achatados em

relacao ao valor modal; (iv) média elevada; (v) baixo drawdown maximo e (vi) baixo

CVIX.

3.4.3 Otimizagao Multiobjetiva Antifragil

A funcao objetivo da carteira multiobjetiva Antifragil é:



(Xmax - Xmm)

Minimizar Mazimum Drawdown =
Xma:v

Minimizar CVIX

Sujeito a

0<w; <1 ,Vie(1,2,..k),k=2_.
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(3.29)

(3.30)

(3.31)

Em que w; é o peso dos ativos i no portfélio, n o nimero de ativos da carteira e k

a cardinalidade definida para a carteira.

A expectativa para essa proposicao é que o algoritmo selecione carteiras com valores

reduzidos de drawdown maximo ¢ CVIX.

3.4.4 Otimizacao Multiobjetiva Assimétrica

A funcao objetivo da carteira multiobjetiva Assimétrica é:

EC,(L)

Maximizar Omega = ————~

9= B8, (L)

o . . . ms3
Maximizar Coeficiente de Assimetria = —5
m;

e . my
Minimizar Coe ficiente de Curtose = —;

ma3

Sujeito a

(3.32)

(3.33)

(3.34)
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Em que EC,(L) é o Ezpected Chance, ES,(L) é o Expected Shortfall, ms, ms e my
foram definidos nas Equacgoes 3.19 e 3.23, w; ¢ o peso dos ativos ¢ no portfolio, n o niimero

de ativos da carteira e k a cardinalidade definida para a carteira.

A expectativa para essa proposicao é que o algoritmo selecione carteiras com:
(i) 6mega elevado; (ii) coeficiente de assimetria positivo, ou seja, caudas a direita da

distribuicao e (iii) reduzido coeficiente de curtose.

A Figura 26 apresentada a seguir resume os atributos otimizados por experimento,

com sinal positivo (+) no caso de maximizagao e negativo (-) no caso de minimizagcao.

Figura 26: Tabelas de Atributos otimizados por Experimento

'"s‘::::p‘;e é’:ie‘;’a Msdia | Variancia | Curtose |Assimetria | 2°C%0 D’;‘é")’(‘i";":" cVIX
(i) Otimizagdo Sharpe +
(i) Otimizagao Omega +
(iii) Otimizagdo de Atributos Convexos + - - -
(iv) Otimizagéo Multiobjetiva Global + + - + - -
(v) Otimizagdo Multiobjetiva Antifragil - -
(vi) Otimizagéo Multiobjetiva Assimétrica + - +

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

3.4.5 Algoritmos e parametros escolhidos

Para a otimizacao multiobjetivo, foram escolhidos 04 algoritmos evolutivos: NSGAII,
NSGAIII, IBEA e GDE3. O critério de escolha dos algoritmos foi o de abranger algoritmos
que a literatura sugerisse melhor desempenho em problemas com mais de 02 objetivos
(NSGAIIT e GDE3), um algoritmo que fosse teoricamente mais eficiente em dominios
continuos (GDE3), além de incluir um algoritmo baseado em indicador (IBEA). Assim,
a otimizacao foi realizada de acordo com cada algoritmo evolutivo e realizada para cada

janela temporal e mercado separadamente.

Os parametros da otimizagao multiobjetivo sao apresentados na Tabela 4 e estao de
acordo com os valores mais praticados pelos pesquisadores da area, conforme ja apresentado
no Referencial Tedérico. Para os algoritmos NSGAII e NSGAIIIL, o método de mutagao

utilizado foi o BitFlip! e o de cruzamento (crossover) foi o SBX (Simulated Binary

L' Bitflip corresponde a simplesmente trocar o bit de um cromossomo por outro. Portanto, o

gene selecionado com probabilidade P,, de mutagao, tem seu alelo alterado de 0 para 1 e
vice-versa.
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Crossover)?. O procedimento de selegdo empregado foi o de selecao por torneio® . O pacote
utilizado para a otimizacao multiobjetivo foi o Platypus, do Python e para as demais
operagoes e calculos foram utilizados os pacotes Numpy, Pandas, Scipy, StatsModels, todos

em Python.

O tempo de processamento médio de um algoritmo foi de cerca de 20 horas para

cada 30 execugoes completas por mercado. O computador usado para esse desempenho foi

um Intel Core i7-8565U, CPU 1.80Ghz, com 8 GB de RAM.

Tabela 4: Parametros da Otimizacao

| NSGAII | NSGAIII | IBEA | GDE3

Populagao Inicial 100

Numero de execugoes 30

Numero de avaliagoes 20000

Critério de parada Numero maximo de avaliagoes
Probabilidade de crossover (P. ou Cr) | P.=09 | P.=09 | P.=0.9 | Cr =0.8
Probabilidade de mutagao (P, ou F) P,=0.11| P,=0.1 | P,=0.1| F =0.5

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Ao final da otimizacao multiobjetivo, calculou-se o hypervolume de cada uma das
30 execugoes. Assim, para cada mercado e janela temporal, obteve-se 120 valores de
hypervolume, distribuidos em 30 valores para cada um dos quatro diferentes algoritmos.
Optou-se por trabalhar o hypervolume como medida de desempenho dos algoritmos neste
trabalho em virtude de sua ampla utilizacao em pesquisas envolvendo selecao de carteiras,

conforme ja demonstrado no Referencial Teérico.

Para selecionar o melhor algoritmo baseado no hypervolume, alguns testes estatis-

ticos foram aplicados e serao detalhados a seguir.

3.4.6 Testes Estatisticos

A Figura 27 apresenta o fluxograma dos testes estatisticos aplicados na avaliagao
dos hypervolumes dos algoritmos. Inicialmente, aplica-se o teste de Levene para verificar se
os hypervolumes apresentam a mesma variancia. Em caso positivo, testa-se o pressuposto
de normalidade da distribuicao através do Teste de Shapiro Wilk. Caso a distribuicao seja

normal, o Teste ANOVA ¢é empregado para verificar se ha diferenca entre as médias dos

2 O SBX ¢ bastante conveniente para AGs com varidveis reais, em razao da sua capacidade de
simular os operadores de cruzamento binario e evitar a recodificacdo das variaveis. Maiores
detalhes no trabalho de Deb et al (142).

3 Na selecao por torneio, sorteiam-se dois individuos ao acaso, comparam-se suas aptidoes e o
mais apto é selecionado. Este procedimento é repetido para cada individuo a ser selecionado.
Nao é necessario calcular a probabilidade de selecao, o que torna o procedimento muito mais
simples e réapido.
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hypervolumes. Em caso positivo, o Teste de Tukey vai definir o melhor algoritmo baseado

no melhor hypervolume.

No caso dos hypervolumes nao apresentarem a mesma variancia, utiliza-se o teste
nao-paramétrico de Kruskal-Wallis para verificar se existe diferenca entre as médias. Para
saber quais algoritmos diferem entre si, o teste nao-paramétrico de Nemenyi foi aplicado

para verificar o melhor algoritmo.

Figura 27: Fluxograma dos Testes Estatisticos aplicados na selecao dos melhores algoritmos

Otimizacdo Multiobjetivo utilizando
Algoritmos Evolutivos combinando todos
os atributos (convexos e ndo-convexos)
EXPERIMENTO 03
Com cardinalidade (k=8)

}

Algoritmos Genéticos MultiObjetivos

|

Proposi¢do tnica envolvendo atributos
convexos Uteis + atributos ndo-
convexos

l

NSGAIl NSGAIlIl IBEA GDE3

.

Calculo do Hypervolume

l

Sim Os algoritmos apresentam Hypervolume N&o
com a mesma variancia?
Teste de LEVENE
Sim Apresentam distribuicdo N&o Usar um teste ndo-paramétrico
normal? (Kruskal-Wallis)
Teste de Shapiro Wilk Existe diferenca entre as
médias?
v Sim Nao
Sim Apresenta diferenca N3o Sim A amostra (n) é Nao
entre as médias? L suficientemente _
Teste ANOVA grande?
A diferenca € entre quais
algoritmos?
Teste de Nemenyi
A diferenca € entre quais L
algoritmos? J Melhores Algoritmos <
Teste de Tukey

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Os testes estatisticos visam diferenciar o melhor algoritmo dentro da amostra. No
entanto, optou-se por nao descartar a apresentacao dos resultados fora da amostra de
todos os algoritmos, mesmo que ele nao tenha tido a maior média do hypervolume entre
todos. Isto porque o melhor algoritmo dentro da amostra nao necessariamente sera o
melhor algoritmo fora da amostra. Desta forma, sera indicado o melhor algoritmo (com
maior hypervolume) entre os demais, mas serdao apresentados os resultados fora da amostra

da melhor execucao de todos os algoritmos.
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4 RESULTADOS

4.1 EXPERIMENTO 01 - MONO-OBJETIVO: MODELO CAPM x OCAPM

4.1.1 Betas dos Modelos CAPM e OCAPM

O célculo dos betas dos modelos CAPM e OCAPM é necessario para a proje¢ao
dos valores fora da amostra. Eles foram feitos de acordo com o apresentado nas Segoes
2.1.2 e 2.1.3, respectivamente e as Figuras 68,69 e 70 com os resultados dos betas, estao
disponiveis nos Anexos 01 (Dow Jones), 02 (IBOVESPA) e 03 (Small Caps).

4.1.2 Desempenho dentro da amostra

As Figuras 28,29 e 30 apresentam as carteiras otimizadas pelo modelo CAPM e
OCAPM periodo a periodo.

4.1.2.1 Composicao das carteiras otimizadas

Em relacao ao mercado americano (DWJ), a Figura 28 apresenta a composigao
das carteiras otimizadas para cada periodo (1994 a 2019), bem como um valor total
médio escolhido por empresa. Nota-se que as empresas escolhidas pelos modelos CAPM
e OCAPM sao, em sua maioria, diferentes para um mesmo periodo. No modelo CAPM,
as empresas mais escolhidas foram a United Health(15%), IBM(14%), United Tech (9%)
Chevron e 3M (7% cada), enquanto que no modelo OCAPM, as escolhas mais frequentes
foram United Health(16%), Apple(11%), Mc Donalds e Visa (9% cada).

Outra caracteristica é a presenca da rotatividade das empresas escolhidas, tendo
em vista que nenhuma empresa foi selecionada com participacao relevante por mais de
um periodo consecutivo. No que diz respeito a cardinalidade das carteiras americanas,
percebe-se que em sua maioria a carteira teve entre 04 e 05 ativos, inferior a restri¢ao

maxima de 08 ativos.

Em relacao aos setores selecionados, a Tabela 5 mostra uma similaridade de escolhas
entre os modelos, com destaque para o setor de tecnologia, servigos de saude e varejo,
todos respondendo juntos por mais de 50% das escolhas dos modelos CAPM e OCAPM.

No mercado brasileiro (IBOVESPA), a Figura 29 mostra que, em algumas janelas
temporais, as carteiras 6timas do CAPM e OCAPM foram rigorosamente iguais (1994-1995
e 2014-2015), motivadas pelo excelente desempenho dentro da amostra das empresas
(VALE3 e RADL3). As principais empresas escolhidas pelo CAPM foram: Raia Drogasil
(RADL3 — 20%), Vale (VALE3 - 15%), Bradesco Participagoes (BRAP4 - 10%), Gerdau
(GGBRA4 - 8%) e Sabesp (SBSP3 - 8%). Ja o modelo OCAPM selecionou como principais
empresas: AMBEV (ABEV3 - 15%), Raia Drogasil (RADL3 - 13%), Vale (VALE3 - 10%),
Lojas Americanas (LAME4 - 9%) e Natura (NATU3 - 7%).



92

Figura 28: Composi¢ao das Carteiras Otimizadas - Dow Jones
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 5: Composigao das carteiras por setor (Dow Jones)

CAPM OCAPM

Tecnologia 28,78%  Tecnologia 18,06%
Servigos de Saude 14,66% Servicos de Saude 16,40%
Servigos Financeiros 14,34% Varejo 13,80%
Varejo 10,50%  Alimentos 13,01%
Industria Farmacéutica  8,37% Industria Farmacéutica 11,23%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Tabela 6 mostra que o CAPM privilegiou ativos do setor financeiro, enquanto
que o OCAPM selecionou ativos de empresas varejistas. Os setores de mineragao e petroleo

foram comuns aos dois modelos.

O mercado de Small Caps é composto de empresas menores com estruturas de
capital inferiores as grandes companhias e que estao sujeitas a maior variabilidade de
desempenho, seja positivo ou negativo. Além disso, o nimero de empresas deste mercado

¢ o maior entre os trés estudados, com 62 empresas disponiveis para alocacao.

A Figura 30 apresenta na carteira CAPM uma maior presenca dos ativos SAPR4
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Figura 29: Composigao das Carteiras Otimizadas - IBOVESPA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

(Companhia de Saneamento do Parana - 21%), SLCE3 (SLC Agricola - 20%), ALUP11
(Alupar - 20%), enquanto que o modelo OCAPM privilegiou, além da SAPR4 (18%), a
empresa de tecnologia LINX3 (16%) e a empresa de diagndstico médico FLRY3 (14%).

Em relagao aos setores, a Tabela 7 mostra que ambos os modelos escolheram
prioritariamente empresas de saneamento, seguidos pelos setores agropecuario e energia
elétrica para o CAPM e tecnologia e material hospitalar para o OCAPM. O setor varejista

foi o quarto mais escolhido por ambos os modelos.
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Tabela 6: Composicao das carteiras por setor (IBOVESPA)

CAPM OCAPM
Servicos Financeiros 25,22% Varejo 11,59%
Mineracao 15,38% Mineracao 10,28%
Saneamento 7,69% Petroleo 7,62%
Petroleo 7,27% Servicos Financeiros  6,78%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 30: Composicao das Carteiras Otimizadas - Small Caps

2009-2010 2011-2012 2013-2014 2015-2016 2017-2018 TOTAL
SMALL CAPS CAPM | OCAPM | CAPW | OCAPM | CAPM | OCAPWM | CAPM | OCAPM | CAPM | OCAPM| CAPW | OCAPM
ALPA4 0,58 = = = - - = = = 012| 006
ALUP11 = = - = - - - = = =
BTOW3 = = = = E c = - [esr| ooz] 03| oot
CESPA = = - = Z 004 - = 5 Z - 0,01
CGASS 3 = z B E 2 = E 5 ooo| - 0,00
CPLEG 000| - - = Z = - = 3 - 000 -
DIRR2 = = - = Z = 000 | - = = 000 -
DTEX3 S 004| - - = = = = S = = 0,01
ECOR3 = = = = 0,00 - - = = = 000 -
ELPL4 = = - = = - - - = = - =
ESTC3 000 - - = = n1e| - = 5 = 0,00] 0,04
EVEN3 = = ooo| - = 2 = = S = 000| -
EZTC3 5 004 - B E z = E 3 = B 0,01
FESA4 = - - = Z = - = = 04| - 0,03
FLRYZ = = - 2 = = - e - = - | o]
GOAU4 - = = = = = = = 000| - 000| -
GOLL4 = = = = = - - = = 0,01
HBOR3 S 33| - = = - - - S =
HGTX3 5 014 | - = = - z = 5 =
JHSF2 = S - 010 - 2 = = = =
LEVE3 5 = z 0,11 E 5 = E 5 =
LIGT3 = - - = - = = -
LINX3 = = - = Co07: B = = =
MEALZ = = = = = 2 = = 000 -
MGLU3 = = = = = - - = = 0,39
WMPLUZ = = 007 | - = - - - S = 0,01 =
MYPK3 5 - = = - - - 03z - 007 | -
0DPV3 = 006 - = Z 2 = = = = - 0,01
POMO4 = = = = E S = E 000| - 000| -
RLOG3 = - - = g = - = = 007| - 0,01
RSID3 S = - = = = 000| - S = 0,00
SAPR4 0,11 | 0,04 [JEOEE il - - - 0,23 =
SLCE3 = = = = = - e - -
SULATT 0,25 - = = - - - = = 005| -
TCSA3 007| - - = = = = = 5 - 0,01 =
TUPY2 3 - = Z 2 = = S = - =
VLID3 = 008 - B = = = E 5 = z 0,01
VVAR3 - - - 019 | - E - = = - - 0,04

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.2.2 Teste GRS Multivariado

O teste GRS foi proposto por Gibbons et al (143) e pode ser usado para medir
a eficiéncia das carteiras otimizadas pelo modelo CAPM e OCAPM. Corresponde a um
teste estatistico F' usado para medir se a hipétese de que todos os alfas (desvios de um

conjunto de regressoes de séries temporais) sao iguais a zero. Utilizando a adaptacao
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Tabela 7: Composicao das carteiras por setor (Small Caps)

CAPM OCAPM
Saneamento 20,80% Saneamento 18,22%
Agropecudria 20,00% Tecnologia 15,59%
Energia Elétrica 20,00% Material Hospitalar 15,55%
Varejo 13,44% Varejo 12,20%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

proposta por Castro et al (144) para aplicagdo do teste GRS multivariado nos modelos
CAPM e OCAPM, o célculo da estatistica ficaria da seguinte forma:

“la~F(N,T—N —1) (4.1)

Em que:

T = Numero de observagoes

N = Nuamero de ativos

9 = Indice Sharpe da carteira ¢tima

a = Vetor dos residuos das projegoes

a; = Vetor transposto dos residuos das projegoes

e~! = Matriz inversa de covariancia dos residuos

Pela formula, pode-se deduzir que o GRS Multivariado serd menor quanto maior
for o Indice Sharpe encontrado na otimizacio e /ou quanto menores os alfas gerados por

cada modelo.

As Tabelas 8, 9, 10 apresentam o cdlculo do GRS Multivariado para as Carteiras
CAPM e OCAPM em cada mercado, utilizando para cada otimizacao os Betas CAPM e
OCAPM, respectivamente.

Os resultados indicam valores de GRS menores para o Beta OCAPM (exceto no
mercado Dow Jones em 2002-2003 e no de Small Caps nos anos de 2011-2012 e 2015-2016),
o que significa dizer que o modelo que utilizou o Beta OCAPM apresentou erros menores

em relacdo ao Beta CAPM para praticamente todos os mercados e janelas temporais.

Como o GRS é um teste realizado dentro da amostra, ele indica que as previsoes
do modelo Omega sdo mais assertivas que o modelo CAPM dentro da amostra. Para
validar estatisticamente essa superioridade, foi realizado um Teste T de diferenca de médias

baseado nos alfas (residuos) gerados por cada modelo.



96

Tabela 8: GRS Multivariado - Dow Jones

1994-1995 1996-1997 1998-1999 2000-2001 2002-2003 2004-2005 2006-2007

CAPM 0,9708 0,5580 0,7793 0,4160 0,4116 1,0102 0,9199
OCAPM 0,1672 0,3302 0,4725 0,3253 0,4970 0,6733 0,5934

2008-2009 2010-2011 2012-2013 2014-2015 2016-2017 2018-2019

CAPM 0,2800 0,7613 0,8782 0,9463 1,3400 0,8292
OCAPM 0,2696 0,5754 0,4921 0,8729 0,7452 0,7347

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 9: GRS Multivariado - IBOVESPA

1994-1995 1996-1997 1998-1999 2000-2001 2002-2003 2004-2005 2006-2007

CAPM 0,7733 1,5412 0,6045 0,4306 1,1344 0,7144 0,6240
OCAPM 0,7297 1,4340 0,5981 0,3752 0,8203 0,4692 0,5664

2008-2009 2010-2011 2012-2013 2014-2015 2016-2017 2018-2019

CAPM 0,3587 0,6568 0,6753 1,2540 0,7010 0,6675
OCAPM 0,3100 0,6363 0,5592 1,2525 0,5186 0,4495

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 10: GRS Multivariado - Small Caps

2009-2010 2011-2012 2013-2014 2015-2016 2017-2018

CAPM 1,4118 0,8417 0,8191 0,4438 0,9562
OCAPM 0,6361 0,8571 0,8185 0,4655 0,7010

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.2.3 Teste T para diferenca das médias dos residuos (alfas)

A hipédtese do teste é que a diferenga entre os modelos CAPM e OCAPM seja igual
a zero, ou seja, os modelos se equivalem estatisticamente. A demonstragao da hipdtese

inicial (Hp) é apresentada a seguir:

HO = HUmodeloCAPM — HmodeloOCAPM — 0 (42)

A carteira Naive nao foi considerada na analise dos alfas porque seu objetivo é
simplesmente estabelecer um benchmarking do mercado, nao cabendo a esta carteira
nenhum esfor¢o de otimizacao, o que perde o sentido verificar sua acuracia em relagao a

projecao dos valores.
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As Tabelas 11,12,13 apresentam os resultados do Teste T e confirmam a diferenca
significativa na maioria das janelas temporais e mercados. Os valores sublinhados dos
p-valores indicam a rejeicdo da hipdtese nula de que a diferenca entre as médias dos

modelos seja igual a zero (0).

Tabela 11: Teste T dos Alfas - Dow Jones

1994-1995  1996-1997  1998-1999  2000-2001  2002-2003  2004-2005  2006-2007
T (p-valor) 2,77 (0,01) 1,15 (0,25) 1,37 (0,18) 1,8 (0,08) 2,33 (0,02) 3,19 (0,00) 3,13 (0,00)

2008-2009  2010-2011  2012-2013  2014-2015  2016-2017  2018-2019
T (p-valor) 0,85 (0,4) 2,35 (0,02) 1,38 (0,17) 2,73 (0,01) 4 (0,00) 1,46 (0,15)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 12: Teste T dos Alfas - IBOVESPA

1994-1995  1996-1997  1998-1999  2000-2001 2002-2003  2004-2005  2006-2007

T (p-valor) 0,05 (0,96) 0,09 (0,93) 2,03 (0,05) 4,16 (0,00) 3,37 (0,00) 4,74 (0,00) 2,5 (0,02)

2008-2009  2010-2011  2012-2013  2014-2015 2016-2017  2018-2019

T (p-valor) 2,97 (0,00) 2,28 (0,02) 2,95 (0,00) -0,01 (0,99) -0,43 (0,67) 4,00 (0,00)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 13: Teste T dos Alfas - Small Caps

2009-2010  2011-2012  2013-2014  2015-2016  2017-2018
T (p-valor) 4,17 (0,00) 2,12 (0,04) 2,84 (0,01) 5,04 (0,00) 3,95 (0,00)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.3 Desempenho fora da amostra

Apo6s analisado o desempenho dentro da amostra de cada modelo, o proximo passo
do trabalho foi avaliar o resultado dos modelos para valores projetados fora da amostra.
Trés métricas foram usadas para avaliacao da performance do modelo fora da amostra: a
rentabilidade bruta da carteira no periodo, o erro médio de projecao e, por fim, um teste

T para diferenca dos erros entre os métodos.

4.1.3.1 Rentabilidade Bruta

A fim de se comparar o desempenho das carteiras 6timas dos modelos CAPM e

Omega, foi calculada a rentabilidade bruta no perfodo fora da amostra.
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A Tabela 14 apresenta o desempenho fora da amostra do mercado americano
(DWJ). A carteira Sharpe do modelo CAPM obteve resultados superiores nas janelas de
1996 a 1997, 2010 a 2011, 2016 a 2017 e 2018 a 2019. A carteira Naive apresentou melhor
desempenho nas janelas de 2000 a 2001 e 2012 a 2013. Em todas as demais janelas, o

modelo OCAPM apresentou a maior rentabilidade.

Tabela 14: Rentabilidade Bruta - Fora da Amostra - Dow Jones

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

a a a a a a a a a a a a 2020

1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
CAPM 63,8% 64,7% -37,1% 12,0% 19,8% 0,1% -12,6% 37,6% 33,3% 20,4% 66,0% 16,8% -9,1%
OCAPM  53,0% 65,6% -672% 49,8% 41,9% 56,1% -6,9% 16,6% 10,9% 31,2%  35,4% 7,5% -5,2%
Naive 53,9% 51,7% -12,6% 72% 17T1%  295% -11,9% 21,2%  41,4% 128% 33,5% 13,3% -18,9%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 31 apresenta o grafico da evolucao do retorno acumulado de cada carteira
no mercado americano de 1996 a 2020. A carteira Omega apresentou-se superior cumulati-
vamente desde 2004 até 2020, alcancando um total de 289% de rentabilidade, contra 276%
da carteira Sharpe (CAPM). O portfélio Naive apresentou uma rentabilidade acumulada
de 238% no periodo.

A carteira OCAPM, embora vencedora, apresentou uma forte queda nos anos de
2000 a 2001, periodo este caracterizado pela crise envolvendo empresas de tecnologia nos
EUA (Bolha das ponto com) e no periodo dentro da amostra (1998 a 1999) o modelo
Omega concentrou suas escolhas em empresas de tecnologia Cisco (35%), Apple (23%) e

Microsoft (5%), o que justificou a queda do desempenho nos anos seguintes.

Importante destacar o desempenho da carteira OCAPM no periodo de 2002 a 2009,
com rentabilidade superior as demais carteiras e com uma boa recupera¢ao no periodo

relativo a crise de 2008.

No ano de 2020, os impactos da COVID foram menos comprometedores na carteira
Omega, que perdeu apenas 5,2% de janeiro a abril, contra 9,1% do modelo CAPM e 18,9%

da carteira Naive.

J& no mercado brasileiro, nas empresas do IBOVESPA (IBOV), conforme demons-
trado na Tabela 15, a Carteira OCAPM apresentou o melhor desempenho fora da amostra
nos periodos de 1998 a 1999, 2004 a 2005 e 2020. A carteira Naive apresentou o melhor
desempenho nos periodos de 1996 a 1997, 2002 a 2003, 2006 a 2009 e 2018 a 2019. Em
todas as outras janelas, a carteira CAPM apresentou rentabilidade superior, com excecao
da janela de 2016 a 2017 onde a escolha da carteira foi idéntica a carteira dmega, ambas

com 113,5% de rentabilidade para esses anos.

No desempenho acumulado do periodo, a Figura 32 mostra que a carteira CAPM

apresentou o melhor desempenho alcancando 367% de rentabilidade, seguido pela carteira
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Figura 31: Rentabilidade Acumulada fora da amostra OCAPM x CAPM - Dow Jones

Retorno Acumulado fora da amostra - Dow Jones
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Naive com 295% e da carteira Omega com 267%.

Interessante notar o bom desempenho da carteira Naive no inicio da série temporal,
permanecendo como a melhor carteira acumulada desde os anos 2002 até 2013. No
periodo da crise de 2000 das empresas americanas de tecnologia, somente a carteira CAPM
apresentou desempenho positivo (24,3%) em virtude de se ter escolhido dentro da amostra
somente a mineradora Vale (VALE3) em sua composi¢ao. Cumpre destacar também o
excelente desempenho do modelo CAPM frente aos demais no periodo de 2010 a 2017,
obtendo inclusive a menor perda percentual de rentabilidade durante a crise financeira
brasileira (2014 a 2015).

Assim como no mercado americano, no IBOVESPA, a carteira menos impactada
pelo COVID-19 em 2020 foi a carteira Omega, com perda de 12,4% até o més de abril,
contra 20,2% do CAPM e 34,5% da carteira Naive.

Nas empresas que compdem o Indice Small Caps (SMALL), pode-se verificar na
Tabela 16 que a Carteira OCAPM prevaleceu nos periodos de 2011 a 2012 e no periodo de
2019 a 2020. Em todas as outras janelas temporais, a carteira CAPM obteve rentabilidade
superior. O mercado de Small Caps é composto por empresas que ingressaram no mercado

recentemente e, por serem de menor porte, foram bastante afetadas pelo periodo de crise
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Tabela 15: Rentabilidade Bruta - Fora da Amostra - IBOVESPA

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a 2020
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

CAPM 1,49%  38,5% 24,3%  12,7% 100,6%  48,0% -11,3% 28,1% 26,4% -252% 1135% 29,6% -20,2%
OCAPM  1,49% 652% -55,5% 58,9% 103,8% 52,9% -124% -2,4% 8,2% -69,2% 113,5% 14,5% -12,4%
Naive 41,3%  36,2% -222%  63,5% 84,2%  91,8% 112%  -82% -0,3% -73,0% 74,0%  30,7%  -34,5%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 32: Rentabilidade Acumulada fora da amostra OCAPM x CAPM - IBOVESPA

Retorno Acumulado fora da amostra - IBOVESPA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

que o Brasil atravessou entre os anos 2014 a 2016, o que levou todas as carteiras do
periodo a apresentarem rentabilidade negativa. A carteira Naive nao conseguiu melhor

desempenho em nenhuma das janelas temporais.

Em relacdo ao perfodo de 2019 a 2020, a carteira Omega apresentou o melhor
desempenho (40,74%), favorecido pela escolha da empresa agricola SLCE3, que representou
36% da carteira. Isso contribuiu para que a carteira Omega fosse também a menos
impactada pelo COVID-19 no ano de 2020, ja que a empresa SLCE3 foi uma das poucas

empresas brasileiras que nao apresentaram rentabilidade negativa no ano de 2020.

Em relagdo ao desempenho acumulado, a Figura 33 mostra a carteira CAPM como
a mais rentavel, com 107% de rentabilidade em todo o periodo, seguida pela carteira

Omega com 7% enquanto que a carteira Naive apresentou uma rentabilidade negativa de
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Tabela 16: Rentabilidade Bruta - Fora da Amostra - Small Caps
2011-2012 2013-2014 2015-2016 2017-2018 2019-2020

CAPM 18,42% -57,09% “477%  131,51% 19,24%
OCAPM 31,39% -57,41% -22,62% 15,35% 40,74%
Naive -9,02% -60,12% -27,54% 39,35% 4,88%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

52%.

Figura 33: Rentabilidade Acumulada fora da amostra OCAPM x CAPM - Small Caps

Retorno Acumulado fora da amostra - SMALL CAPS
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.3.2 Erro médio - Fora da amostra

Para avaliar o desempenho fora da amostra de cada um dos modelos, foi também

calculado o valor do erro médio da carteira étima de cada modelo. O erro médio é dado

pela seguinte férmula:

> |V6Ll07’pr0jmodelo - ValO?”T@Cllmodelo| (43)
n

€modelo =
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Em que:

modelo = modelos estudados: CAPM e Omega CAPM

n = numero de dias da janela temporal

As Tabelas 17, 18 e 19 apresentam os erros médios de cada modelo. A carteira

Omega apresentou o menor erro médio fora da amostra em praticamente todas as janelas

temporais de todos os mercados, a excecao da janela 2011 a 2012 do mercado de Small

Caps.
Tabela 17: Erro médio de projecao - Dow Jones - Valores a 1075
1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a 2020
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
CAPM 268 229 341 239 166 1,88 339 18 137 147 149 150 4,02
OCAPM 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
Tabela 18: Erro médio de projecao - IBOVESPA - Valores a 1075
1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a 2020
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
CAPM 000 521 365 447 443 390 655 3,90 326 3,18 312 245 7,24
OCAPM 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
Tabela 19: Erro médio de projecao - Small Caps - Valores a 1075
2011-2012  2013-2014  2015-2016  2017-2018  2019-2020
CAPM 291 3,71 3,96 3,77 5,07
OCAPM 40,22 0,00 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.3.3 Teste T para diferenca dos erros por modelo - Fora da amostra

A 1ltima métrica a ser construida a fim de validar os erros de previsao de cada

modelo fora da amostra é a aplicacdo de um Teste T de diferenca de médias entre os

modelos. O Teste foi executado comparando o modelo CAPM (Sharpe) contra o modelo

OCAPM (Omega). A hipétese nula do Teste T para diferenca de médias é a seguinte:

Hy = pcapm — ptocapm =0

(4.4)
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Assim, caso o valor p seja menor que 0.05, a hipdtese nao pode ser rejeitada, ou

seja, os modelos apresentam valores médios equivalentes ao nivel de significancia de 0.05.

As Tabelas 20, 21 e 22 apresentam o resumo do Teste T para cada mercado.
Os dados evidenciam que somente nas janelas de 2016 a 2017 dos mercado Dow Jones
e IBOVESPA e da janela 2017 a 2018 do mercado SMALL, o modelo OCAPM nao
apresentou erros equivalentes aos do modelo CAPM. Em todas as demais janelas, em
todos os mercados, os erros podem ser considerados iguais estatisticamente (ao nivel de

significAncia de 5%).

Tabela 20: Teste T - Diferenca dos erros médios - CAPM x OCAPM - Dow Jones

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a 2020
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

T 1,73 1,60 -094 010 048 -032 -033 1,11 144 072 263 053 -0,37
p-valor 008 0,11 035 092 063 075 074 027 015 047 001 059 0,71

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 21: Teste T - Diferenca dos erros médios - CAPM x OCAPM - IBOVESPA

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a 2020
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

T -1,52 -010 -0,13 -037 108 040 -031 014 023 -1,07 202 053 -0,44
p-valor 0,13 092 089 071 028 069 075 08 082 028 004 059 0,66

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Tabela 22: Teste T - Diferenca dos erros médios - CAPM x OCAPM - SMALL

2011-2012 2013-2014 2015-2016 2017-2018 2019-2020

T 1,09 - 1,36 - 0,52 2,01 0,18
p-valor 0,27 0,17 0,60 0,04 0,86

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.1.4 Conclusoes

A abordagem mono-objetivo teve como objetivo comparar o desempenho do Modelo
OCAPM como alternativa ao tradicional Modelo CAPM, principalmente pelo fato do
OCAPM desobrigar algumas condi¢oes de normalidade das distribui¢oes dos retornos exi-
gida pelo CAPM e, mais que isso, considerar todos os momentos superiores da distribui¢ao

de retornos e nao mais somente a média e a variancia.
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O trabalho analisou dados de 02 economias distintas: a americana, solida e de-
senvolvida e a brasileira, emergente e menos desenvolvida. Essa escolha foi feita com a
intencao de validar a aplicabilidade do modelo Omega em economias mais turbulentas,
mais sujeitas as assimetrias informacionais do mercado, bem como a um alto grau de

especulagao.

Os resultados da pesquisa confirmam a superioridade do modelo Omega no que
diz respeito ao desempenho dentro e fora da amostra. Dentro da amostra, o Teste GRS
apresentou o modelo OCAPM com valores inferiores ao modelo CAPM, indicando uma
maior eficiéncia do modelo. No desempenho fora da amostra, tanto no mercado brasileiro
e americano, o modelo Omega apresentou os menores erros médios de projecao, embora a

diferenca desses erros nao tenha sido em sua grande maioria estatisticamente relevante.

Em relacao a rentabilidade, o modelo OCAPM apresentou melhor desempenho
no mercado americano que as carteiras CAPM e Naive no periodo fora da amostra. Ja
no mercado brasileiro, tanto no segmento IBOVESPA quanto Small Caps, o CAPM

apresentou maior rentabilidade acumulada fora da amostra do que o modelo OCAPM.

4.2 EXPERIMENTO 02: OTIMIZACAO DOS ATRIBUTOS CONVEXOS: MEDIA,
VARIANCIA, CURTOSE E EXPECTED SHORTFALL

O objetivo do experimento 02 é avaliar se atributos convexos otimizados simulta-
neamente produzem carteiras com desempenho superior fora da amostra em relagao aos
modelos CAPM e OCAPM, de forma a justificar a inclusao de outros atributos além da
média e variancia no problema de selecao de carteiras. Em seguida, sao apresentadas as

composicoes das carteiras convexas otimizadas, bem como o desempenho fora da amostra.

4.2.1 Composicao da carteira com atributos convexos

A Figura 34 apresenta a composicao otimizada da carteira convexa nas janelas
temporais do mercado americano (Dow Jones). Na média, as empresas mais escolhidas
foram Home Depot, Johnson & Johnson e United Tech (com 9% cada), 3M e Procter &
Gamble (com 8% cada). A cardinalidade média das carteiras 6timas foi de cinco ativos,

abaixo do limite maximo de oito.

A escolha das empresas otimizadas no IBOVESPA é apresentada na Figura 35. O
destaque fica com a empresa Vale, que apresentou mais de 22% de média na escolha dos
ativos (VALE3 e VALES5). Em seguida, as empresas CSN e Klabin representaram 6% na
média das escolhas da otimizacao. A cardinalidade média do IBOVESPA ficou ainda mais

baixo que a Dow Jones, com quatro empresas na média da carteira.

A Figura 36 apresenta a composi¢ao otimizada da carteira convexa no mercado

brasileiro de Small Caps. As empresas mais escolhidas, na média, foram a Marcopolo
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Figura 34: Composicao das Carteiras com atributos convexos - Dow Jones

DOW JONES 1994-1995 | 1996-1997 | 19981999 | 20002001 | 2002-2003 | 20042005 | 2006-2007 | 2008-2009 | 2010-2011 | 2012-2013 | 20142015 | 2016-2017 | 2018-2019 | TOTAL MEDIO|
Amer Exp = 0,03 - - - - - - - - 0,00
caterpillar - 017 - 0,01
Chevran - - - 027 - - - - - - - 022 0,04
Dupont 0.10 - - - - - - - - 015 0,06
Disney - - - 0.11 - - - 0,11 - 0,02
GE 0.16 - - 0.1 0,02
Goldman Sachs : = = = = 0.30 . = = = = . 039 0,05
Home Depot 5 = e 2 = = = 2 0,09
1BM E = = 5 0,10 0,13 B E - 027 0,04
Intel - -
Johnson = = s 039 0.06 0.30 : = . - 0.45 . 0,09
P Morgan - - - - - - - - - 017 0,01
MC Donalds - - 0.29 - - - - - - 0,02
3m 0.24 043 0,14 0.22 - 0,08
Merck 3 MERCIC g - - - 0.33 0,04 - - - - - - 0,03
Microsoft B Microsoft = = ] = = = = 5 0,04
Nike [~ 0.30 - - - - - - - - 0,02
Pizer = 3 0.06 S 0,00
Procter & Gamble PeGc 0,05 = 0,30 0.05 = = = = = 0,31 = = 0,30 0,08
Travelers TRAVELERS e = - - 011 - 0,20 033 - 0,05
United Health [ viedikcabticare 0.05 = = = 0,09 B E 0,11 = 0,02
United Tech [ EruNp— 0.46 0,26 048 s 0,09
Visa VisA 2 = s = - - - - 0,21 027 E 0,40 0,07
Verizon verizon’ = F:!=1 = = 2 = 5 = = 2 0,04
Walmart Walmart - - - - - 0,16 - - - - 0,01
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
Figura 35: Composi¢ao das Carteiras com atributos convexos - IBOVESPA
IBOVESPA 1994-1995 | 19961997 | 1998-1999 | 2000-2001 | 2002-2003 | 2006-2007 | 2008-2009 | 20102011 | 2012-2013 | 2014-2015 | 20162017 | 2018-2019 | TOTAL MEDIO)|
BBAS3 g = = 0,09 = = = = = 0,01
BBDC3 = 0,04 0.01 = = = = = = = = 0.00
BBDC4 -
BBSE3 0,20 0,02
BRFS3 - - - - - 0,07 - - 015 - - - 0,02
CCRO3 2 = s D - . = = = 0,12 0,02
CPFE3 o - - - - 025 - - - - 0,02
CPLEE 3% cor S - - - 0.10 - - - - 0,01
CSNA3 £rcsn = = = = = = = 0,06
ECOR3 - - - - - - - - 0,00 - - 0,00
EGIE3 g 0.12 0.48 0,05
EMBR3 <€ EMBRAER 0.20 0.33 0,14 0,05
ENBR3 O R R - B n 041 5 R R R B 0,03
EQTL3 enustorial = < < 4 - - 0.29 - 0,02
GGBR& ™ aeroau = - 0.3 0,06 = = z = 0,03
HYPE3 o Hypera - - - - - - - - =
msAd = S = 2 = = = 2 0,05
muBa. m E = = = z = = E = = 0,20 0,02
KLBN11 Pld 0,06
LAMES 0,05
MRFG3 : > = : . s 0,02 5 = . E 0,00
MRVE3 = 2 = = = 031 = 0,10 0,03
NATU3 = = = 2 = = = = 0,01
PCARE - 0,24 - - - - 0,05 0.07 - - 0.03
PETR3 - - 0,26 - - - - - 0,02
s— PETROBRAS N N - B N - B N N . B
QuaL3 Q) Qualicorp 0.31 0,02
RADL3 RO 0,16 022 017 0,04
RENT3 - - - - - - - - - - 0,07 0,01
SBSP3 he3 - - - - - - - - 0,05
SUZB3 & suzano - - - - - - - 0,03
USIMS. USIMINAS || § B = * =} = 032 e = = 0,02
VALE3 ‘ - 0,33 - - - - - 0,15
vaLEs VALE E 2 = 03 s < E - = e 0,07

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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(POMO4) com 20% e a Comgas (CGAS5) com 19%, seguidas da companhia paranaense
de saneamento (SAPR4), com 10% e a companhia aérea GOL (GOLL4), com 9%.

Figura 36: Composicao das Carteiras com atributos convexos - Small Caps

SMALL CAPS 20092010 20112012 20132014 20152016 20172018 [ TOTAL MEDIO
ALPA4 0,17 . . . . 0,03
ALSC3 . . . 0.11 - 0,02
BRAP4 . - 0,06 . . 0,01
CGASS 0,02 . 0,94 . . 0.19
CPLEG 0.30 . . . . 0,06
ECOR3 - 0.37 . - - 0,07
EZTC3 - - : 0.06 - 0,01
FLRY3 . 0.10 . . - 0,02
GOLL4 . . . 0.46 . 0.09
MILS3 . 0.17 . . . 0,03
MYPK3 = 0,04 = = = 0,01
POMO4 - - - - -m
RSID3 = 0,04 = = = 0,01
SAPR4 0,24 0.27 . - - 0,10
SULA11 0.26 . . . . 0,05
TUPY3 - - : 0.36 - 0,07

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Tabela 23 apresenta a distribuigdo de empresas selecionadas percentualmente
pelos setores de cada mercado. No mercado americano, o predominio foi de empresas do
setor financeiro, tecnologia e varejo, totalizando cerca de 60% das escolhas. A &rea de
industria farmacéutica foi a quarta mais escolhida com 13,92%. No mercado BOVESPA,
as escolhas privilegiaram setores de Mineracao, Siderurgia e Metalurgia - que responderam
por quase 50% das escolhas - além do segmento de energia elétrica e servigos financeiros. Os
setores em destaque no mercado de Small Caps brasileiro foram o de Transporte (32,8%),
seguidos de Saneamento (15,7%), Construgao Civil (12,9%) e Agropecuério (9,5%).

Tabela 23: Composicao das Carteiras Convexas por Setor

DOW JONES IBOVESPA SMALL CAPS
Servicos Financeiros 20,12%  Mineracao 22,00%  Transporte 32,38%
Tecnologia 20,39%  Energia 13,05%  Saneamento 15,71%
Varejo 19,14%  Siderurgia e Metalurgia 11,27%  Construcao Civil  12,90%
Indtstria Farmacéutica 13,92%  Servigos Financeiros 9,31%  Agropecudria 9,56%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.2.2 Desempenho fora da amostra

A Tabela 24 apresenta para o mercado americano (DWJ) a rentabilidade bruta

fora da amostra da carteira convexa, comparando-a com as carteiras Sharpe (CAPM),
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Omega (OCAPM) e Naive.

Tabela 24: Rentabilidade Bruta - Fora da Amostra - Carteira Convexa - Dow Jones

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

2020

CAPM  638% 64,7% -37,1% 12,0% 19.8%  0,1% -12,6% 37.6% 33,3% 20,4% 66,0% 16,8%
OCAPM  53,0% 65,6% -67,2% 49,8% 41,9% 56,1%  -6,9% 16,6% 10,9% 31,2% 354%  7,5%
Naive  53,9% 51,7% -12,6%  7,2% 17,1% 29,5% -11,9% 21,2% 414% 12,8% 33,5% 13,3%
Convexa  35.8%  24,7% -42,9%  -2,7%  -3,9%  28,7% 14% 263% 715% 18,6% 31,7% 11,4%

-9,1%
-5,2%
-18,9%
-20,4%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O desempenho da carteira convexa, em seu aspecto global, nao foi positivo em
relacdo aos demais modelos. No mercado americano, embora a carteira atingisse 180%
de rentabilidade acumulada, ela foi inferior ao desempenho da carteira OCAPM (289%),
CAPM(275%) e Naive(238%), conforme mostra a Figura 37. Somente nas janelas de 2008

a 2009 e 2012 a 2013 a carteira convexa obteve rentabilidade superior as demais.

Figura 37: Rentabilidade Acumulada fora da amostra Carteira Convexa - Dow Jones

Retorno Acumulado fora da amostra (Carteira Convexa) - Dow Jones

1996-1997 1998-1999 2000-2001 2002-2003 2004-2005 2006-2007 2008-2009 2010-2011 2012-2013 2014-2015 2016-2017 2018-2019 2020

—— CAPM ——QOCAPM ——Mawe Convexa

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Apesar do desempenho inferior aos demais modelos, chama a aten¢ao o desempenho
da carteira convexa no periodo da crise de 2008 (2008 a 2009), sendo a tnica carteira a

apresentar rentabilidade positiva no periodo (1,4%). Em contrapartida, ao se analisar o ano
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de 2020, a carteira convexa foi a mais impactada pelo COVID-19, com uma rentabilidade

negativa de 20,4% no periodo.

No mercado brasileiro, no segmento IBOVESPA, a carteira convexa teve desempe-

nho superior as carteiras Naive e OCAPM e levemente inferior a carteira CAPM (343%

contra 365%), como mostra a Figura 38. A carteira convexa s apresentou rentabilidade
superior nas janelas de 2002 a 2003 e 2006 a 2007, conforme demonstrado na Tabela 25.

Interessante observar que a carteira convexa foi a melhor carteira acumulada desde 1998

até 2017, sendo ultrapassada pelo modelo CAPM apenas no ano de 2018, o que ratifica

seu bom desempenho no mercado BOVESPA.

Tabela 25: Rentabilidade Bruta - Fora da Amostra - Carteira Convexa -IBOVESPA

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
a a a a a a a a a a a a 2020

1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
CAPM 1,5%  38,5% 24,3%  12,7% 100,6%  48,0% -11,3% 281%  264% -252% 113,5% 29,6%  -20,2%
OCAPM 1,5% 652% -55,5% 589% 103,8%  52,9% -12,4% -2,4% 8,2% -692% 113,5% 145% -12,4%
Naive 41,3%  36,2% -222%  63,5% 84,2%  91,8% 11,2% -82%  -0,3% -73,0% 74,0%  30,7%  -34,5%
Convexa  25,6%  65,2% 6,3%  85,0% 73,7%  97,7% 4.2%  -222%  19,3%  -49,2% 57,5% 172%  -37,9%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 38: Rentabilidade Acumulada fora da amostra Carteira Convexa - IBOVESPA

Retorne Acumulado fora da amostra (Carteira Convexa) - IBOVESPA

1996-1997 1998-1999 2000-2001 2002-2003 2004-2005 2006-2007 2008-2009 2010-2011 2012-2013 2014-2015 2016-2017 2018-2019 2020
——CAPM ——QOCAPM ——MNaive Convexa

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

No mercado de Small Caps, da mesma forma, o desempenho da carteira convexa
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foi inferior aos demais modelos, superando apenas a carteira Naive (-13% contra -52%),
conforme mostra a Figura 39. Os resultados de 2013 a 2014 e 2019 a 2020 foram decisivos
para o fraco desempenho da carteira convexa no periodo. No periodo de 2019 a 2020, a
carteira convexa selecionou dentro da amostra apenas 01 carteira em sua composicao: a
empresa de transporte rodoviario Marcopolo, que foi altamente atingida pela pandemia
do COVID-19 no ano de 2020, resultando em uma rentabilidade de -31,7% acumulada
para os dois anos. Apenas no periodo de 2015 a 2016 é que a carteira convexa apresentou
desempenho superior as demais carteiras (Tabela 26), motivado pelo bom desempenho da
companhia de gds COMGAS (CGAS5).

Tabela 26: Rentabilidade Bruta - Fora da Amostra - Carteira Convexa - Small Caps
2011-2012 2013-2014 2015-2016 2017-2018 2019-2020

CAPM 184%  -57,1% 48%  1315% 19.2%
OCAPM 314%  574%  -22,6% 15,3% 40,7%
Naive 9,0%  -60,1%  -27.5% 39,3% 4,9%
Convexa 131%  -81,7% 15,0% 72,7%  -31,7%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 39: Rentabilidade Acumulada fora da amostra Carteira Convexa - Small Caps

Retorno Acumulado fora da amostra (Carteira Convexa) - Small Caps

oh
&

2011203% -~ - 2013:2014 20152016 2017-2018 20192020,

gl e
— A

-5A% 57 - - 52%
7%

—— CAPM ——QOCAPM ——Mawe Convexa

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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4.2.3 Conclusoes

A otimizacao da carteira convexa buscou otimizar os atributos da média, variancia,
curtose e expected shortfall simultaneamente através da otimizacao destes atributos conve-
x0s. HEssa proposi¢ao tinha como objetivo incluir medidas adicionais, como a curtose e
o ezpected shortfall que os modelos CAPM (no caso de ambos) e OCAPM (no caso da

média, varidncia e curtose) nao capturavam explicitamente.

Embora a otimizacao convexa possibilitasse a composicao de empresas de setores
e caracteristicas diferentes aos modelos CAPM e OCAPM, suas escolhas nao geraram
resultados superiores unanimes em relagao aos modelos CAPM e OCAPM. No mercado
americano, o desempenho da carteira convexa foi o pior entre os modelos. No mercado
brasileiro, sobretudo no BOVESPA | a carteira convexa conseguiu alcancar um desempenho
superior aos modelos CAPM e a carteira Naive e, durante boa parte da série temporal
estudada, foi a melhor carteira entre todas. J& no mercado de Small Caps, a otimizacao

da carteira convexa ficou a frente apenas da carteira Naive.

Assim, conclui-se que a carteira convexa apresentou bom desempenho no mercado
IBOVESPA, sendo uma alternativa em relacao as carteiras Omega e Naive. No entanto,

seu desempenho no mercado americano e de Small Caps nao foi destacado.

4.3 EXPERIMENTO 03: OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO UTILIZANDO ALGO-
RITMOS EVOLUTIVOS ENVOLVENDO ATRIBUTOS CONVEXOS E NAO-
CONVEXOS

O experimento 03, considerado o mais importante desta pesquisa, trabalha a
otimizagao de todos os atributos simultaneamente (convexos e nao-convexos) com o

objetivo de produzir portfolios superiores aos modelos CAPM e OCAPM.

Conforme explicitado na Metodologia, 03 proposigdes foram construidas: (i) Car-
teira Global, que envolve todos os atributos (Média, Omega, Assimetria, Curtose, Draw-
down Maximo e Correlacao Condicional ao VIX (CVIX)); (ii) Carteira Antifragil, que
envolve os atributos Drawdown Maximo e Correlagdo Condicional ao VIX e (iii) Car-
teira Assimétrica, com Assimetria, Curtose e Omega. Assim, todos os resultados serao

apresentados em conjunto, comparando-se as trés carteiras multiobjetivas.

Por se tratar de algoritmos evolutivos, conforme apresentado na Metodologia ,os

passos até se encontrar os resultados finais foram:

(i) Calcular o hypervolume de cada execugao por algoritmo;

(ii) Com os hypervolumes calculados, executar os testes estatisticos relativos a varidncia

e normalidade das amostras;
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(iii) Em caso de atendimento aos requisitos de varidncia e normalidade, calcular o Teste
de Tukey para verificar as diferencas estatisticamente significantes entre as médias

dos hypervolumes de cada algoritmo;

(iv) Em caso de nao-atendimento aos requisitos de variancia e normalidade, utilizar
testes nao-paramétricos (Kruskall-Wallis e Nemenyi) para verificar as diferencas

estatisticamente significantes entre as médias dos hypervolumes de cada algoritmo;

(v) Selecionar a melhor execucao (best run) de cada algoritmo para reproduzir suas

carteiras otimizadas fora da amostra;

(vi) Reproduzir as carteiras otimizadas nao-dominadas por cada algoritmo fora da amostra

e avaliar o seu desempenho;

(vii) Comparar os resultados médios encontrados pelos algoritmos com as carteiras
Sharpe(CAPM), Omega(OCAPM), Convexa, Naive e o Indice relativo ao mercado

estudado, além de comparar também a taxa livre de risco (CDI ou T-Bond).

4.3.1 Hypervolumes

De forma a organizar melhor o texto deste trabalho, decidiu-se apresentar todos

os boxplots dos hypervolumes como anexo. Eles serao apresentados por mercado e janela
temporal no ANEXO 04.

4.3.2 Testes estatisticos dos hypervolumes

As Figuras 40, 41 e 42 apresentam o resumo dos testes estatisticos aplicados aos
hypervolumes de cada algoritmo e de cada uma das trés carteiras multiobjetivas. O
objetivo dos testes é validar, de forma paramétrica ou nao-paramétrica, qual algoritmo

apresentou o maior hypervolume médio entre os demais.

Como forma de resumir os testes estatisticos aplicados sobre os hypervolumes dos
algoritmos, a Figura 43 apresenta o total de vezes em que o hypervolume de um algoritmo

foi superior aos demais de forma paramétrica e ndo-paramétrica.

Na Carteira Global, o algoritmo NSGAIII foi o que mais diferenciou dos demais
em todos os mercados. Ele venceu 13 janelas, sendo 3 paramétricas e 10 nao-paramétricas.
Seu bom desempenho pode ter sido favorecido pelo fato do algoritmo apresentar, em
estudos anteriores, bom desempenho em problemas com mais de 02 objetivos, ja que a

carteira Global é a que otimiza o maior nimero de objetivos (06).

Na Carteira Antifragil, o algoritmo NSGAII apresentou a maior frequéncia de
médias mais altas dos seus hypervolumes, com 9 janelas temporais, todas medidas de

forma nao-paramétrica. O fato da Carteira Antifragil ter somente 02 objetivos pode
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Figura 40: Testes estatisticos - Carteira Global

CARTEIRA GLOBAL
Vnithntia | | Honuatidade I’;s:::f E::i':é Teste de Tukey [| HO: wl=u2 Testede Hemengi Melhor Welhor
pow jones| TR | G | Teste Kruskall | GDE3x | GDE3x | GDE3x | IBEAx | IBEAx |NSGAZx|GDE3 x |GDE3 x | GDE3 x| IBEA x | IBEA x [NSGAZx|  Nao- P::g:g"ﬁ‘zo
Levene ANOVA | Wallis IBEA | NSGAZ | NSGA3 | NSGAZ | NSGA3 | NSGA3 | IBEA | NSGA2 | NSGA3 | NSGAZ | NSGA3 | NSGA3 |Paramétrico
19941995 | 347 (0.01) 103, (0,00) 000] 028 000] 000] 000 000| NSGA3
19961997 | 0,91 (0.43) | 0.86 (0.00) | 493, (0,00) | 101, (0,00) | RejetaH0 | Rejstatil | Rejefla0 | Rejeia 0 | RejefaHd | Reefa HO NSGA3
19981999 | 11,9 (0.00) 93.0 (0,00) 000 017|000 o00a| o000 0,00 nNSGA3
2000-2001 1,21 (0,30) 0,82 (0.00) | 922, (0,00) | 96.9 (0,00) | RejetaHO | Nio Rejeta HO | RejetaHO | Rejetta HO Rejeita HO Rejefta HO NSGA3
20022003 | 9,27 (0,00) 101, (0,00) 000 000 020 001 000 0,00
20042005 | 190 (0,00) 97.6 (0,00) 000 100 000| 000 000 000| NSGA3
20062007 | 480.(0.27) | 097 (0.00) | 367, (0.00) | 102_(0.00) | Reletatid | Retati0 | Reietati0 | Reiefati0 | ReetaHl | RepaHO NSGA3
20082009 | 207 (0,00) 100, (0.00) 000 10| 000 000| 000 000| NSGA3
2010-2011 | 747 (0.00) 78,9 (0,00) 0.00] 001 007] 000|000 0,95
20122013 | 426 (0,00) 102, (0,00) 000 o007 00i| 000] 000 0,00| NSGA3
20142015 | 549 (0,00) 751 (0,00) 000 047| 066] 000] 000 0,04
20162017 | 2000(.10)1| 0.97 (0.02) | 17.7 (0.00) Rejeta A0 | Mo Rejela A0 | Refeta HO | Releta HO | Nao Rejeta HO | Reiela AD —
2016-2019 | 6.18 (0.00) 931 (0,00) 000 000 070 001|000 000| GOE3
IBOVESPA
19941995 _| 12,7 (0.00) 93.0 (0,00) 000 000| 085 000] 000 0,00
1996-1997 12,3 (0,00) 82,5 (0,00) 0,00 0,93 0,01 0,00 0,00 0,00 -—
1991999 | 14.6 (0.00) 794 (0,00) 000] 001] 041 000 o000 0,33
20002001 | 187 (0,00) 364 (0,00) 000| 099 000] 000 000 000| NSGA3
20022003 _| 747 (0.00) 103, (0,00) 000] 002 004] 000 o000 0.00
20042005 | 10,6 (0,00) 100, (0.00) 000] 000] 000] 000] 000 042 GDE3
20062007 | 5,14 (0.00) 105, (0,00) 000 001] 005] 001] 000 0,00
2008-2009 7.79 (0,00) 13,9 (0,00) 0,06 1,00 0,95 0,04 0.01 0,98 -—
20102011 | 6,02 (0,00) 76,6 (0,00) 000 100 005] 000 000 0,07
20122013 | 199 (0,00) 92,2 (0,00) 000 o067| 000] 000 000 000| NSGA3
20142015 | 103 (0,00) 92,8 (0,00) 000] 001 048] 000 000 0.00
2016:2017 | 16,6 (0,00) 101, (0.00) 000 000] 007] 008 000 0,00 =
20162019 | 3.19 (0.02) 66,6 (0,00) 000 0s6] 002] 001|000 0,00 NSGA3
SMALL
20092010 | 11.1 (0,00) 108, (0,00) 000| o004 001 001] o000 000| NSGA3
20112012 | 219 (0,00) 33,9 (0,00) 000 o0s7| 007] 000] 000 0,00 =
20132014 | 113 (0,00) 723 (0,00) 000 086 009] 000 000 043
2016-2016_| .06 (0.00) 104, (0.00) 000] 001] 002] 003 o000 000| NSGA3
2017-2018_| 174 (0,00) 80,5 (0,00) 000] o092 005] 000] 000 0.01 =
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
. s . . T
Figura 41: Testes estatisticos - Carteira Assimétrica
CARTEIRA ASSIMETRICA
Variancia | Normalidade ID':""’_' Teste de Tukey || HO: ul=p2 Teste de Nemenyi Mhchior Melhor
oW JoNES| TR | G e Kruskall | GDE3x | GDE3x | GDE3x | IBEAx | IBEAx |NSGAZ>x|GDES x | GDES x | GDE3 x| IBEA x | IBEA x [NSGA2 x|  Nao- P:E:g:"ﬁ‘;
Levene Wallis IBEA | NSGA2 | NSGA3 | NSGA2 | NSGA3 | NSGA3 | IBEA | NSGA2 | NSGA3 | NSGAZ | NSGA3 | NSGA3 | Paramétrico
19941995 | 3.09 (0.02) 73.7 (0.00) 000 o091] 003] 000] 000 0.36 -
19961997 | 10,8 (0.00) 4156 (0,00) 093] o001 o00] o000 000 049
1995-1999 | 2,22 (0.08) 0.96 (0.00) [ 16,6 (0.00) Rejeita HO Rejeita HO |30 Rejeits HY Rejeita HO | Rejeita HO  [3o Rejeita HD IBEA
20002001 | 643 (0.00) 59,8 (0,00) 000 o097 000] w000 006 0.00
20022003 | 6.80 (0.00) 55,1 (0.00) 000 o072 000] 000] o000 0.07 =
20042005 | 8.4 (0.00) 42,9 (0,00) 001 o095 000] 005] o013 0.00
2006-2007 146 (0.23) 0,62 (0,00) [ 296, (0,00) Rejeta HO |  Rejeita HO Rejeita HO | Rejeita HO | Rejeita HD [Véo Rejeita HD GDE3
20082009 | 6.21 (0.00) 12.2 (0,00) [ 002] o70| ou0s| o027 0% 0,59
20102011 | 7.23 (0.00) 8.2 (0.00) [~ oe1| 0m0| o0a7] wo0| 003 001 NSGAZ
2012-2013 1.84 (0.14) 0.96 (0.11) [ 11.2 {0.00) Rejeita HO | Nio Rejeits HO | Rejeita HO | Rejeita HO [ Nio Rejeita HO o Rejeita HO =
20142015 | 2.68 (0.05) 76.8 (0.00) 000 076| 002] 000] 0w 0.69 =
20162017 | 9.11 (0.00) 78,7 (0,00) 000 o092 000] 0o00] oot 0.00
20182019 | 116 (0.00) 56.0 (0.00) 000 000| o000] 038 016 09| GDE3
|BOVESPA
19941995 | 6.74_(0.00) 84.0_(0.00) 000 o008 000] 000] ou0 053 =
1996-1997 | 0.82 (0.48) 0,97 (0,01) | 622 (0.00) Rejeta HO |  Rejetta HO Rejeita HO &0 Rejeta H{ Mo Rejeita HO | Rejeita HO GDE3
19991999 | 8.12 (0.00) 566 (0.00) 000 098] 000] 0o00] 0w 0.00 =
2000-2001 2,03 fUTT’ 0,78 (UUU) 80,7 (UUU’ Rejeita HO | Nao Rejeita HO |N3o Rejeita HO| Rejeita HO Reijeita HO FALSO S
20022003 | 4.7 (0.00) 414 [0.00) 000 o022| o058] w000 006 0.01 =
20042005 | 6.46 (0.00) 59.5 (0,00) 000 098| 000] 000 047 0.00
2006-2007 0.36 (0.77) 0,98 (0.11) | 8.88 (0.00) Rejeta HO | Nio Rejeita HO | Rejeita HO [ido Rejeita H{ Nao Rejeita HO | Rejeita HO -
20082009 | 9.63 (0.00) 73.8_(0,00) 000 o0g0| o000] w000 003 055 GDE3
20102011 | 843 (0.00) 52,6 (0.00) 000 o087 081] 000] 000 1.00 =
20122013 | 3.80 (0.07) 50.9 (0,00) 000 035 000] 000] 000 017
20142015 | 113 (0.00) 70.5 (0.00) 000 009] 1.00] 000] 000 0,10 =
20162017 | 637 (0.00) 18,9 (0,00) 000 o019 o0m| o020 o3 1.00
2018-2019 1.47 (0.22) 0.93 (0.00) [ 0.29 (0.82) Nao Rejeita H] Nio Rejeita HO [N&o Rejeita HOjlio Rejeita H{ Nao Rejeita HO Nao Rejeita HO -
SMALL T
20092010 | 8.73 (0.00) 735 (0.00) [ oo os1| o00] woo| oo 0.00 =
20112012 | 0,89 (0.44) | 0.96 (0,00) | 34.8 {0.00) Rejeta HO | RejetaH0 | Rejeita HO | Rejeita HO | Rejeita HO |i3o Rejeita HO GDE3
20132014 | 943 (0.00) 74.2 (0.00) 000 o099| 008] 000] o000 0,15 =
20162016 | 6,21 (0.00) 52.4 (0,00) 000 000| 000] 100] o010 009] GDE3
2017-2018_| 536 (0.00) 62,3 (0.00) 000] o075 100] 000] 000 061 =

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

justificar o bom desempenho do NSGAII, tendo em vista que o NSGAIII e GDE3 sao

mais indicados para problemas com mais de 02 objetivos.



Figura 42: Testes estatisticos - Carteira Antifragil
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CARTEIRA ANTIFRAGIL
Variancia | Normalidade I'gz:::: :z;i::ii:?' Teste de Tukey || HO: ul = p2 Teste de Nemenyl Melhar Melhor
powJonEs| Tesede |t | Tesie Kruskall | GDE3x | GDE3x | GDE3 x | IBEA % | IBEAx |NSGA2x | GDES x | GDES x | GDES x| IBEA x | IBEA x | NSGAZx|  Nao- P:'rg‘r":;":'izo
Levene ANOVA | Wallis | IBEA | NSGA? | NSGA3 | NSGA? | NSGA3 | NSGA3 | IBEA | NSGA2 | NSGA3 | NSGA2 | NSGA3 | NSGA3
1994-1995 | 4,79 (0,00) 51,0 (0.00) 000] 003 o20] 000] o012] 000 NscA2
19961997 | 561 (0.00) 308 (0.00) 000 009] 000] 00| 03] 000
19981999 | 7.81 (0,00) 7.2 (0.00) 097| 019 o030 007] o0s6| 000
20002001 | 353 (0,0) 535 (0,00) 00| 000 o097| 000|001 000 NSGAZ
20022008 | 16,1 (0,00) 2638 (0.00) 094] 080 000 045] 001 0,00
20042005 | 18.2 (0,00) 483 (0.00) 97| 000 073 ©900] o034 080 NSGA2
20062007 | 9.91 (0,00) 485 (0,00) 00| 09| 000 000] 0s| 0a0
20082008 | 17,6 (0,00) 321 (0.00) 019|000 o8| oz3] 062 oo
20102011 | 221 (0,00) 494 (0,00) 073| 004 000 000| 004 000 NSGA2
20122013 | 16 (0,00) 506 (0.00) 008 010] 000] 000] 053] 000
20142016 | 2.79 (0.04) 50,0 (0.00) 900] 00| 003| 000] ose| o000
20162017 | 124 (0,00) 229 (0.00) 021] 048] 007] 000] 09| 000
20182018 | 6,72 (0,00} 217 (0.09) 97| 000 o081 000] o0s4] 005
|BOVESPA
19941995 | 162 (0,00) 222 (0.00) 067] 000] 100] 001] 091 900| NsGAz
19961997 | 643 (0.00) 56,0 (0,00) 00| 033] 009 000] o0s5| o000
19981999 | 237 (0,00) 783 (0.00) 000] 061 000] 000] o092 000
20002001 | 125 (0,00) 302 (0.00) 094] 000 056 001] o024 000 NSGA2
20022003 | 420 (0.00) 565 (0,00) 004] 100 000 004] 000| o000
20042006 | 9.68 (0,00) 439 (0,00) 029] 001 o010 000] 095 000 NsGA2
2006-2007 | 8.97 (0,00} 313 (0,00) 02| o032| 000 o0s| 003 000
2003-2008 | 133 (0,00) 57.1 (0.00) 00| 000] 098] 10| 000 000
2010-2011 | 8.66 (0,00) 393 (0.00) 000] o077 000 ©003] os3| o000
20122013 | 6.14 (0,00) 293 (0.00) T00] 000| 08| 000 093] 000] NSGAZ
20142016 | 8.35 (0.00) 443 (0.00) 100 o074| 000] o0s1] 000] 000
20162017 | 332 (0,00) 578 (0.00) 074 083 060| o032| 0pa| 0ge
20132019 | 121 (0,00) 287 (0.00) 58] 000 091 (006 020 000 NSGA
SMALL
20092010 | 155 (0,00) 115 (0,00) 071] 043 055] 005] 03] 002
20112012 | 18.7 (0,00) 228 (0.00) 097| 098] 000 100] 060| o000
20132014 | 136 (0,00) 574 (0,00) 064] 001 o000 o28| ooa| o000
20152016 | 7.66 (0,00) 55,6 (0.00) 001] o012| o000 000] os7| om0
2017-2018_| 34.1 (0,00} 385 (0.00) 004] 000 oa1]| os2[ o0o0] 000

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Por ultimo, a Carteira Assimétrica teve o GDE3 como o algoritmo com maior

hypervolume médio nas janelas temporais e mercados estudados. Ele venceu 6 janelas

temporais, sendo 3 paramétricas e 3 nao-paramétricas. Além disso, foi

Global, o NSGAII na Carteira Antifragil e o GDE3 na Carteira Assimétrica.

Figura 43: Resumo dos Testes estatisticos

Portanto, espera-se que o NSGAIII apresente melhor desempenho na Carteira

MNimero de vezes que o hypervolume médio foi maior que os demais
Carteira Global Carteira Antifragil Carteira Assimétrica
Dow Jones | IBOVESPA | Small Caps | Dow Jones | IBOVESPA | Small Caps | Dow Jones | IBOVESPA | Small Caps
P NP P NP P NP P NP P NP P NP P NP P NP P NP

NSGAIl - - - - - - - 4| - | - - - 1] - - - -
NSGAIIl 3 5| - 3] - 2| - - - - - - - - - - - -
GDE3 - 1 - 1 - - - - - - - - 1 1 1 1 1 1
IBEA - - - - - - - - - - - - 11 - - - - -
Indiferentes 1 3| - 9| - 3| - 9| - 8| - 5] - 9 3 8] - 3
TOTAL 9| - 13| - 5| - 13| - 13| - 5 2 11 4 9 1 4
Legenda-

P - Paramétricos
MNP - N&o-Paramétricos

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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4.3.3 Composicao da carteira multiobjetiva com emprego de algoritmos evo-

lutivos

Como o método de escolha da selecdo foi a melhor execugdo entre todas por
algoritmo, é natural que uma execucao apresente muitas solu¢oes nao-dominadas em sua
composicao, até pelo alto nimero de objetivos simultdneos a serem otimizados. Assim,
como forma de apresentar quais empresas compuseram as carteiras 6timas, somou-se todos
os percentuais de cada empresa por solu¢ao nao-dominada e ao final dividiu-se pelo total
de solugoes nao-dominadas, de forma a evidenciar o peso relativo total do ativo dentre

todas as carteiras nao-dominadas resultantes da melhor execucao de cada algoritmo.

A Figura 44 apresenta um mapa de calor com a composicao otimizada das carteiras
multiobjetivas no mercado Dow Jones. O fato de existirem varias carteiras ndo-dominadas

pulveriza muito a escolha entre os ativos, mas algumas caracteristicas se destacam:

(i) As empresas Boeing e United Tech tiveram destaque na escolha por todos os

algoritmos da Carteira Global e Assimétrica;
(ii) A empresa 3M apresentou boa participagao nas Carteiras Antifragil e Assimétrica;

(iii) As empresas Merck e Nike apresentaram destaque na Carteira Assimétrica, enquanto
que as empresas Disney e Procter & Gamble tiveram relevante apari¢do na Carteira
Antifragil.

Importante destacar que empresas que foram destaque nos modelos CAPM e
OCAPM, tais como Apple (OCAPM), IBM (CAPM) e United Health (ambos) nao foram
selecionadas como importantes por nenhuma das carteiras multiobjetivas, o que sugere
que a busca dos algoritmos multiobjetivos foge das abordagens de escolha dos modelos
CAPM e OCAPM.

A Figura 45 apresenta o resumo setorial das carteiras multiobjetivas. Os destaques
sao o setor de Tecnologia que representou cerca de 20% das escolhas de cada uma das
carteiras na média e o setor de Industria Farmacéutica, que ficou entre 12% e 16% das
carteiras escolhidas. Além disso, a carteira Antifrdagil teve como principal setor de destaque

o Varejo, com 21,6% das carteiras nao-dominadas em média.

Em relagao as carteiras otimizadas pelos algoritmos evolutivos no mercado IBO-
VESPA, a Figura 46 mostra que na Carteira Global, as empresas mais escolhidas foram a
Energias BR (ENBR3), Itat (ITUB4) e Suzano (SUZB3). Na composi¢ao Antifragil, a
empresa ENBR3 também foi a mais escolhida, seguida da Vale (VALES), Itat (ITUB4),
Cosan (CSAN3) e Suzano (SUZB3). Curioso notar também nessa abordagem a presenga
de duas empresas do ramo de telefonia como destaques: a Vivo (VIVT4) e a Tim (TIMP3).
Por dltimo, a carteira Assimétrica apresentou o Itai (ITUB4), a Vale (VALES) e a

Usiminas (USIM5) como as empresas de maior destaque.



Figura 44:

Composigao das Carteiras - Dow Jones

% TOTAL DE EMPRESAS ESCOLHIDAS - 1994 a 2019
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DOW JONES Global Anti-fragil Assimétrica

CAPM| OCAPM) Comvex [ ccaa | NSGA3 | GDES | IBEA | NSGAZ | NSGA3 | GDE} | IBEA | NSGAZ NSGA3 GDE3 IBEA
apple 00% | 14% 1% | 09% | 1% | 22% 17% 53% | 25% 2.4% 2.6% 7.5% 3.0%
Amer Exp 1% | 14% 17% | 0% | 05% | 01% 0.2% 01% | 0.0% 2.2% 15% 1,1% 1.4%
Bozing 00% | H04% | 44% | &4% | 8d% | 29% 3.0% 49% | 36% 7.0% 7.2% 5.2% 7.1%
Caterpillar 4% | 18% 39% | 12% | 10% | 04% 0.3% 01% | 01% 2.8% 2.1% 13% 1.9%
Cisco 00% | 44% 35% | 27% | 33% | 17% 27% 16% | 14% 4.0% 4.0% 31% 45%
Chevron 35% | 1.2% 19% | 13% | oz% | 12% 36% 14% | 7% 1.5% 3.0% 24% 0.8%
Dupont 25% | 59% 30% | 38% | 05% | 30% 34% 13% | 23% 11% 0.7% 0.9% 05%
Disney 7% | 48% 46% | 46% | 19% | 8% 4% 92% | 96% 6.0% 4.9% 3.7% 4.2%
e 24% | 42% 26% | 36% | 04% | 25% 2.9% 08% | 12% 2.8% 2,3% 0,9% 0.0%
Goldman sachs 53% | 0.3% 8% | 13% | 01% | 20% 0.0% 05% | 04% 1.0% 0.7% 1.0% 0.0%
Home Depot 95% | 26% 25% | 25% | 05% | 2.3% 2.2% 19% | 23% 3.3% 37% 2.2% 0.6%
1B 46% | 13% 26% | 23% | 09% | 1.6% 1.9% 21% | 16% 0.5% 0.1% 15% 0.1%
Intel 0.0% 4.0% 4.3% 31% | 1l1%) 5,1% 6.0% 4,8% 5.7% 2.8% 4.4% 3.6% 6.1%
Johnson 9% | 3% S6% | 26% | 35% | 55% 3.8% 4a% | 55% 5.1% 5.6% 5.2% 3.0%
1 Morgan 13% | 2% 26% | 2% | 19% | 2% 38% 24% | 21% 1.8% 2.2% 2.5%
Coca Cola 0.0% | 24% 33% | 2% | 1.0% | 22% 44% 8% | 19% 4.6% 2.9% 3.4%
MC Donalds 22% | 15% 26% | 20% | 03% | 1.2% 0.0% 4% | 13% 0.3% 0.6% 1.0%
m T9% | 6.2% 42% | 3% | 8.2% | 6.6% 6.5% 74% | 75% 7.4% 7.4% 5.5%
Merck 29% | 40% 3T% | 37% 45% 5.9% 37% | 55% 6.3% 5.3% 4.4%
Microsoft B8 Microsoft 65% | 28% 3T% | 34% | 23% | 38% 2.0% 31% | 3.8% 2,0% 15% 2.2%
Nike o 23% | 46% 3T% | 58% | 59% | 44% 2.8% 28% | 29% 74% 6.8% 6.4%
Phizer [y 19% | 28% 43% | 26% | 44% | 24% 3.0% 29% | 3.7% 4.6% 6.1% 52%
procter & Gamble  PRG 82% | 34% 44% | 3% | 26% | 8% 9.4% 8% 1.0% 15% 18% 0.7%
Travelers TRAVELERST 58% | 27% 24% | 09% | 00% | 1.1% 11% ' 1.9% 0.5% 0.6% 0.9%
United Health [ 20% | 16% 29% | 13% | 13% | 24% 2.6% 15% | 20% 13% 10% 15% 0.6%
UnitedTech | [AoNTER 93% | T.2% 50% | 55% 5.6% 32% 4% | 49% 5.6% 7.7% 5.2% 57%
Visa VISA 23% | B6% | 68% | 16% 18% | 16% | 02% | 24% 17% 20% | 15% 1.7% 0.6% 1.0% 0.2%
Verizon verizon’ | 26% | 02% | 02% | 34% 4a% | 30% | 53% | 20% 12% 4z | 18% 3.4% 3.0% 2.8% 2.8%
Walmart Walmart 38% | 3% | 14% | 66% 4T% | 54% | 49% | 103% 9.1% 87% | 91% 6.1% 4.95% 4.4% 5.9%
Exxon EXON 00% | 05% | 0.0% | 10% 16% | 6% | os% | 12% 0.2% 39% | 7% 2.4% 4.9% A2 05%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 45: Carteiras por Setor — Dow Jones

DOW JONES Carteira Global | Carteira Antifragil | Carteira Assimétrica
Alimentos 3.B8% 3,82% 4,01%
Aviacdo 8.05% 3.62% 6.88%
Comunicacio 4 00% 2,28% 2.95%
Conglomerado 5 46% 7.02% 7.91%
Construgdo e Mineragdo 1.98% 0,22% 2,03%
Energia 2.73% 1,84% 1,560%
Entretenimento 3.99% 8.98% 4. 70%
Indiistria Farmacéutica
Indistria Quimica 3.29% 2,52% 0,79%
Petrdleo 3.70% 3.69% 6.70%
Servigos de Saude 1.80% 2.18% 1,09%
Semvicos Financeiros 7.00% 6.67% 6.36%

Tecnologia 24 68% g 64!

Varejo 10,95% 9.33%
Vestuario 5.01% 8.07%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 46: Composicao das Carteiras - IBOVESPA

% TOTAL DE EMPRESAS ESCOLHIDAS - 1994 a 2019
IBOVESFA Global Anti-fragil Assimétrica
CAPM | OCAPM | Convex

NSGA? | NSGA3 | GDE3 | IBEA | NSGAZ | NSGA3 GDE3 IBEA NSGAZ NSGA3 GDE3 IBEA
ABEV3 0.0% 0.0% | 32% 15% 6E% | 39% 6.0% 16% 7.8% 6.7% 2.5% 19% 6.7% 23%
BEASS 00% | 00% | 07% 0.8% 2.9% 18% | 3.8% 2% 0.0% 1.8% 11% 1.2% 3.1% 3.0% 19%
BBDC3 14% | 12% | 04% | 20% 3.6% 20% | 0.4% 0,2% 0.9% 0.2% 0.1% 2.5% 1,8% 0.9% 33%
BBEDCA 73% | 0.0% | 00% 3.6% 3.5% 16% | 0.9% 51% 1,6% 5,1% 4,0% 14% 0.8% 0.8% 13%
BBSE3 = 00% | D0% | 18% 0,0% 0.3% 01% | 0,0% 0,0% 0.0% 0,0% 0.0% 0,1% 0,0% 0.1% 0.2%
BRAPA Moo | 105% | 27% | 0.0% 16% 1.9% 09% | 00% 2.5% 15% 23% 3.0% 29% 13% 1,6% 40%
BRFS3 e 00% | 00% | 1.7% 0.9% 2,0% 35% | 42% 0,1% 04% 0.3% 0.1% 0,1% 0,5% 0,1% 0,0%
BREMS Braskem ) 17% | 21% | 00% 0.3% 3.7% 20% | 13% 3.7% 3.0% 21% 2.9% 16% 156% 0.7% 17%
BRMLS . 00% | 00% | 0,0% 0.8% 1.0% 03% | 05% 0.7% 0.2% 0.5% 0.4% 0.5% 0.3% 0.1% 0.0%
B3sA3 sasBoveirs 00% | 00% | 0.0% 1.0% 15% 05% | 41% 0,0% 2.3% 0,3% 0.0% 2.2% 24% 0.6% 41%
CcRoS ] 00% | 15% | 19% 1,5% 1.0% 08% | 01% 0.7% 14% 1.1% 0.1% 1,5% 23% 1,2% 20%
CESPE s 00% | 12% | 00% | 24% 0,9% 09% | 2T% 0,6% 4,6% 1.9% 0.9% 0.0% 0.5% 0.6% 0,0%
CIELS cielo 6.0% | 12% | 0.0% 0.5% 0.7% 04% | 0,0% 0,0% 23% 0.5% 0.0% 2.8% 2.9% 1,2% 27%
cmica CEMIG 00% | 00% | 0.0% 1,3% 3.2% 23% | 14% 0,2% 28% 0.2% 0.1% 1,0% 1.5% 1,3% 0.7%
CPRE3 o 00% | 20% | 1.9% 0,5% 0.8% 13% | 04% 03% 0.3% 0.6% 0.0% 0,6% 0,5% 0.4% 13%
CPLEG 1§ cor 00% | 14% | 11% 1.8% 4.5% 28% | 27% 0.8% 1,0% 0.3% 14% 0.8% 13% 1.4% 2,0%
csaN Ccosan 00% | 00% | 00% | 22% 1.0% 0.7% 43% 5 4.0% 51% 0.1% 0,0% 0.1% 0.0%
csnAz £>csN 00% | 21% | 6.0% 34% 3.2% 6.4% 09% 33% 0.7% 14% 34% 25% 3.3% 33%
i3 ot 00% | 1.7% | 0.0% 0.0% 0.8% 05% | 1.2% 0.0% 0.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.4% 0.0%
CYRE3 Bsrreea 00% | 00% | 00% | 22% 24% 10% | 0.0% 51% 0.3% 3.5% 45% 0.4% 0,9% 0.7% 0,0%
ECOR3 - 00% | 0.0% | 0.0% 0,8% 0.7% 12% | 0.1% 1.2% 0.3% 1,0% 1.0% 0.6% 0.7% 0.8% 0.5%
EGIE3 ; 00% | 17% | 47% 0,3% 36% 41% | 41% 0,0% 0.4% 0.5% 0.0% 0,8% 0.3% 0.8% 0.3%
EMBR3 {emerasn | 00% | 00% | 5.2% 0.9% 3.2% 19% | 20% 0,5% 18% 0.5% 0.6% 0.7% 209, 0.7% 0.1%
ENBR3 00% | 00% | 3.2% 9.0% 9.4% 90% | 89% 8.0% 8,1% 9,0% 9.2% 17% 18% 2,1% 2.1%
EQT3 eatatorial 00% | 00% | 22% 16% 0.4% 10% | 00% 14% 13% 0.9% 17% 2.0% 2 5% 1,2% 18%
voua3 &, 00% | 59% | 0.0% 0.1% 0.0% 01% | 00% 0.1% 0.2% 1,0% 01% 0.5% 0.3% 1,7% 0.0%
FIBR3 #&Fibria 00% | 05% | 00% 0.3% 0.4% 05% | 00% 0,1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.5% 0.2% 0,0%
GGBRA ™ aeroau 1% | 37% | 28% 18% 19% 25% | 29% 2.9% 34% 3.5% 31% 34% 25% 2,8% 24%
GoAU4 00% | 0.9% | 0.0% 1.2% 2.9% 08% | 00% 0,5% 27% 0.4% 0,5% 0,9% 1,0% 1,4% 0.2%
HYPES BHypera 00% | 1% | 0.0% 0,0% 0.8% 0% | 1.0% 0,0% 0.0% 0.1% 0.0% 0,0% 0.5% 2.0% 0,0%
msaa 00% | 00% | 5% 3,0% 3.5% 6.2% | 61% 4.0% 29% 4.2% 3.7% 4.4% 4.2% 31% 49%
muBa [o] 00% | 00% | 15% 6.6% 4.6% 52% | 5.3% 7.5% 4,6% 5.1% 8.6% : 7.2% 12.8%
1BSS3 ans) 32% | 0% | 0.0% 0,0% 1.4% 21% | 0.0% 0,0% 2,0% 0,0% 0.0% 0,0% 0,0% 0.5% 0.0%
KiBN11 F 00% | 00% | 6.0% 0.3% 0.3% 01% | 20% 0,0% 0.0% 0,0% 0.0% 0,1% 0,0% 0.1% 0.0%
oGN3 cogna 00% | 00% | 0,0% 0,5% 0.7% 02% | 07% 05% 0.0% 0,2% 0.9% 0,3% 0.4% 0,3% 0,7%
LAMES s awencaEs | 2.7% | 8.2% | 53% 34% 3.5% 13% | 0.0% 16% 3.0% 1.1% 21% 3.3% 3.3% 2,0% 15%
LREN3 @ RENNER | 0.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% 0.9% 09% | 00% 0.1% 0.0% 0.1% 0.0% 0.2% 0.1% 0.9% 0.0%
MRFG3 = 00% | 00% | 0.2% 0,1% 1.7% 08% | 0.2% 1,5% 0.0% 1.2% 13% 1,1% 0.2% 1,3% 0,0%
MRVES MRv 06% | 00% | 32% | 26% 1,1% 05% | 0.0% 0,8% 0.0% 0.9% 0.8% 3,4% 37% 4,45 25%
MULT3 Multiplan 00% | 00% | 00% | 24% 0.9% 1T% | 0.0% 0,9% 0.0% 0.0% 0.5% 2.9% 3.3% 1.3% 47%
NATU3 50% | 69% | 06% 0.5% 0.5% 10% | 00% 0,0% 0.1% 0.1% 0.0% 17% 0.3% 0.9% 18%
PCARA A 11% | 24% | 2.8% 11% 1.2% 13% | 1T% 0,1% 0.1% 0,4% 0.0% 26% 0.8% 24% 14%
PETRS 56% | 54% | 2,0% 0,5% 13% 39% | 18% 0,8% 16% 0.4% 10% 0,3% 01% 0,3% 0,0%
—w PETROBRAS
PETRA 00% | 02% | 00% | 24% 24% 04% | 0,0% 16% 2,0% 15% 16% 51% 56% 5,9% 44%
QuaLs QYQualicorn | g% | 06% | 24% 0.0% 0.6% 01% | 00% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0%
RADL3 RD T o43% 1,0% 0,4% 14% | 0.9% 0,9% 0.5% 0.5% 11% 27% 1.1% 1,1% 24%
RENTS OGTEFE | 17% | 0.2% | 06% 1,5% 0.4% 0.0% | 0.0% 0,1% 0.2% 0.0% 0.0% 2.3% 2.4% 1,7% 27%
RALZ e 23% | 0.0% | 0,0% 0,0% 0,4% 01% | 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
SANB11 00% | 00% | 0.0% 0.0% 0.2% 11% | 0.0% 0,0% 0.0% 0.0% 0.0% 0,0% 0,0% 0.1% 0.0%
5BSP3 [ 7% | 01% | 51% 34% 0.8% 08% | 22% 1,4% 32% 1.2% 16% 26% 22% 1,6% 0.4%
SMLs3 00% | 00% | 00% 0.0% 0.9% 02% | 0.0% 0,0% 0.2% 0.0% 0.0% 0,1% 0,0% 0,0% 0.2%
suza3 & suzano 00% | 44% | 33% 54% 3.8% 82% | 31% 7.7% 25% 9.7% 6.1% 3.4% 4.3% 2,2% 23%
nMp3 TIM 00% | 0.0% 0.0% 25% 1,2% 0.7% 0.0% 7.2% 3.9% 5,1% 7.4% 0.5% 0.3% 1.6% 0,0%
UGPA3 00% | 00% | 0.0% 0.0% 0.5% 01% | 0.0% 0,0% 0.0% 0.0% 0.0% 0,0% 0.1% 0.3% 0,0%
UsIMS usiminas || 00% | 00% | 25% | 48% 1.5% 19% | 17% 37% 48% 3.4% 33% 5.6% 1% 6.0% 66%
VALE3 ‘ 1,3% 0,7% 07T% | 00% 0,1% 0.2% 0.3% 0.0% 0.6% 0,9% 0.6% 0,0%
VALES VALE " g0% | o0% | 7.3% | &% 0,8% 04% | 28% 5,9% 9.2% 7.4% BA% 93% 8.8% 7.8% 10,3%
vivTa Tetefomica 00% | 00% | 00% | 25% 0.3% 05% | 0.0% 5 6% 49% 7.9% 5.8% 34% 14% 7.3% 17%
WEGE3 [ieg 00% | 06% | 0,0% 0.0% 0,1% 03% | 0.0% 0,0% 0.0% 0.0% 0.0% 0,0% 0,1% 0,5% 0,0%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

No que diz respeito aos setores escolhidos no mercado IBOVESPA, a Figura 47

mostra que o setor de Servigos Financeiros foi o de maior destaque, com pouco mais de



117

20% das escolhas das carteiras multiobjetivas na média. Na Carteira Global, os setores
de Energia (20,53%) e Siderurgia e Metalurgia (13,27%) foram os mais escolhidos pelos
algoritmos. Ja na Carteira Antifragil, além do setor de Energia, destacam-se também os
setores de Telefonia (12,16%) e Petréleo (10,37%). A Carteira Assimétrica apresentou
ainda como relevantes os setores de Siderurgia e Metalurgia (13,11%), Mineragao (9,58%),
Energia (7,81%) e Petroleo (6,95%).

Figura 47: Carteiras por Setor — IBOVESPA

IBOVESPA Carteira Global | Carteira Antifragil | Carteira Assimétrica

Alimentos T7.97% 7.24% 4.33%
Aluguel de Carros 0.50% 0,10% 2.20%
Aviacdo 1.79% 0.85% 0.90%
Celulose 5.,98% 6.56% 3.33%
Construgdo Civil 2.63% 4.00% 3.,96%
Cosméticos 1,39% 0,04% 1.17%
Energia 14,169 7.81%
Entretenimento 1.91% 0,79% 3,28%
Maguinas e Equipamentos 0,10% 0.01% 0,15%
Mineragdo 247% 8.62% 9.58%
Petraleo 6.25% 10.37% 6.95%
Saneamento 1.72% 1.84% 1.71%
Senicos de Sadde 1,73% 0.,78% 2.49%

Semnvicos Educacionais 1.04%
26.90%

13.27% 9.65% 13,11%

Senvicos Financeiros

Siderugia e Metalurgia
Telefonia 1.48% 12,16% 3.98%
Transporte 1.81% 1,70% 2.51%
Varejo 5.24% 2.12% 4.59%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 48 apresenta a composi¢ao otimizada das carteiras multiobjetivas no
mercado de Small Caps. Para fins de apresentacdo, as empresas cujo somatorio dos pesos

tenha sido menor que 0,5% das escolhas foram retiradas do mapa de calor.

Na Carteira Global, as empresas Marcopolo (POMO4) e SLC Agricola (SLCE3)
obtiveram pequeno destaque em relacdo as demais, sobretudo nos algoritmos GDE3 e
IBEA. No algoritmo NSGAZ2, os destaques foram B2W Digital (BTOW3), Companhia de
Saneamento Parand (SAPR4) e Rossi Residencial (RSID3).

Na abordagem Antifragil, os destaques ficaram para as empresas Eco Rodovias
(ECOR3), FERBASA (FESA4), Multiplus (MPLU3), SLC Agricola (SLCE3) e Tupy
(TUPY3).

A Carteira Assimétrica apresentou a Companhia de Saneamento Parand (SAPR4)
como a mais escolhida dentre todas, seguidas de B2W Digital (BTOW3), Bradesco
Participagoes (BRAP4) e a Magazine Luiza(MGLUS3).
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Figura 48: Composicao das Carteiras - Small Caps

SMALL % TOTAL DE EMPRESAS ESCOLHIDAS -2009 a 2018

Global Antifragil Assimeétrica
CAPS | cAPM |OCAPM|Convex e e T Ches | 1BEA [ NSGAZ| NSGA3 (?DE:S IBEA |NSGA2 |NSGA3| GDE3| IBEA
ABCB4 00% | 00% | 00% | 01% | 11% | 12% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.8% | 0.0% | 0.1% | 0.4% |6.7% | 0.0%
ALPA4 916% | 5.7% | 5.7% | 14% | 1.9% | 08% | 0.0% | 01% | 27% | 00% | 0.3% | 3.6% | 4.8% | 1.0% | 3.1%
ALSC3 00% | 00% | 2.2% | 01% | 1.8% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0,0% | 0.0% | 0.0% | 02% | 02% |0.3% | 0.0%
ALUP11 00% | 00% | 03% | 09% | 03% | 00% | 00% | 23% | 00% | 07% | 01% | 01% |02% | 0,0%
BEEF3 0.0% | 00% | 0.0% | 55% | 14% | 2.3% | 15% | 25% | 0.0% | 2.7% | 0.6% | 1.6% | 3.3% |0.9% | 0.0%
BRAP4 0.0% | 00% | 11% | 42% | 25% | 69% | 2.7% | 21% | 00% | 00% | 07% | 7.4% |da.4% 1.6% | 9.1%
BRPR3 0.0% | 0.0% | 1.0% | 26% | 09% | 00% | 0.0% | 00% | 03% | 0.0% | 0.0% | 01% |01% | 0,0%
BTOW3 056% | 00% | 86% | 23% | 14% | 06% | 00% | 0.0% | 00% | 00% | 83% | 9.7% |9.0% | 9.5%
CARD3 00% | 00% | 00% | 06% | 2.0% | 05% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 2.0% | 1.9% | 1.0% | 0.0%
CESPS 00% | 0.7% | 0.0% | 05% | 14% | 0.3% | 0.2% | 1,1% | 1,9% | 0.1% | 0.0% | 0.7% | 1.7% |0.7% | 1.5%
CGASS 00% | 0.0% |JIBIBI 0.8% | 1.7% | 0.7% | 0.0% | 6.1% | 00% | 2.7% | 38% | 0.1% | 02% | 0.8% | 0.0%
CPLES 0.0% | 00% | 00% | 06% | 09% | 3.7% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 01% | 0,0% | 0,0% | 0.0% |0.7% | 0.0%
CSMG3 00% | 00% | 00% | 02% | 25% | 04% | 0.0% | 05% | 0.0% | 01% | 0.0% | 0.4% | 0.0% |0.6% | 0.0%
CYRE3 0.0% | 0.0% | 0.0% | 03% | 14% | 12% | 35% | 00% | 0.0% | 0.0% | 00% | 04% | 0.7% | 09% | 0.0%
DIRR3 00% | 00% | 0.0% | 02% | 22% | 02% | 0.0% | 0.0% | 0,0% | 0.0% | 0.0% | 0.7% | 0.0% |02% | 0,0%
DTEX3 00% | 08% | 08% | 05% | 1.0% | 04% | 2.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 49% | 5.0% | 1.8% | 1.6%
ECOR3 00% | 00% | T4% | 21% | 1.7% | 0.7% T8 0.0% | 00% |01% | 0.0%
ELPL4 00% | 00% | 00% | 05% | 09% | 01% 22% | 11% | 0.0% | 0.1% | 0.0% |02% | 0.0%
ESTC3 00% | 3.7% | 0.0% | 03% | 09% | 0.2% 00% | 00% | 02% | 0.6% | 0.0% |03% | 1,0%
FESA4 00% | 2.7% | 00% | 3.3% | 24% | 35% Ti22% | 96% | 115% | 16% | 1.0% | 05% | 0.0%
FLRY3 0.0% [ 20% | 24% | 25% | 43% 14% | 09% | 0.0% | 2.0% | 3.7% | 1.3% | 3.4%
GOLL4 0.0% 92% | 30% | 13% | 20% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 31% | 41% |3.7% | 0.6%
GRND3 0.0% 0.0% | 21% | 2.0% | 14% 27% | 04% | 02% | 1.1% | 3.9% | 0.7% | 3.1%
HBOR3 0.0% 62% | 16% | 0.9% | 04% 00% | 00% | 0.0% | 1.2% | 15% | 1.8% | 3.5%
HGTX3 0.0% 27% | 33% | 13% | 1.0% 09% | 09% | 38% | 46% | 21% | 2.1% | 2.5%
IGTA3 0.0% 0.0% | 05% | 13% | 33% 0.0% | 00% | 00% | 0.8% | 05% | 14% | 0.0%
JHSF3 0.0% 0.0% | 05% | 1.8% | 26% 00% | 00% | 00% | 01% | 0.0% | 15% | 0.1%
LEVE3 0.0% 00% | 08% | 25% | 04% 19% | 54% | 7.6% | 0.0% | 0.1% |05% | 2.3%
LGT3 0.0% 0.0% | 19% | 06% | 06% 00% | 00% | 00% | 01% | 03% |02% | 0.0%
LINX3 0.0% 0.0% | 40% | 21% | 39% 6.0% | 7.2% | 51% | 2.2% | 51% [10.3%]| B8.3%
MEAL3 00% | 0.0% | 0.0% | 05% | 1.7% | 1.3% 00% | 0.0% | 0.2% | 00% | 0.0% |0.1% | 0,0%

MGLU3 00% | 7.8% | 0.0% | 3.9% | 4.0% | 44% 00% | 00% | 00% | 9.0% | 65% | 4.9%
MILS3 00% | 00% | 35% | 03% | 38% | 05% 00% | 01% | 00% | 0.0% | 0.0% |0.1% | 0,0%
MPLU3 13% | 00% | 0.0% | 3.5% | 1.2% | 0.0% 3% 7.2% | 87% | 23% | 01% |05% | 0.0%
MRVE3 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.7% | 2.3% | 0.5% 2.8% 49% | 0,0% | 01% |1.3% | 0,0%
MYPK3 B.6% | 00% | 08% | 03% | 12% | 2.6% 0.0% 0.1% | 0.0% | 01% | 04% | 0.0%
ODPV3 00% | 11% | 11% | 6.2% | 32% | 2.8% | 0. 18% 02% | 0.0% | 03% |46% | 8.2%
POMO4 0.0% | 0.0% 04% | 27% | 9.8% | 10.7% | 0.2% | 2.2% 0.6% | 0.0% | 05% | 0.8% | 0.0%
QGEP3 00% | 00% | 00% | 36% | 23% | 02% | 0.0% | 0.0% | 0,0% 0.0% | 3.3% | 14% | 1.6% | 2.8%
RLOG3 00% | 14% | 00% | 02% | 1.1% | 41% | 0.0% | 0.0% | 0,0% 0.0% | 0.0% | 00% |0,0% | 00%
RSID3 00% | 00% | 09% | 8.1% | 1.0% | 34% | 02% | 0.0% | 0.0% 0.0% | 55% | 16% |4.2% | 1.2%

B6% | 13% | 19% | 32% | 65% | 67% 5.7% |

0.0% | 00% | 11% | 0.3% | 0, 0,0% 0.0% | 0.0% | 0.0% |0,0% | 0,0%
00% | 39% | 31% | 47% | 13.5° 6.1% o 109% | 58% | 34% [22% | 23%
SULA1T 49% | 03% | 03% | 06% | 16% | 14% | 0.0% | 45% | 44% 53% | 4.0% | 20% | 1.8% | 0.0%
TUPY3 0.0% | 05% | 7.7% | 27% | 0.8% | 01% | 0.0% [ | 1" 1.8% | 0.9% |1.8% | 0.0%
VVAR3 00% | 39% | 00% | 01% | 01% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0,0% | 18% | 0,0% | 08% | 13% |43% | 0.9%
WIZS3 0.0% | 0.0% | 0,0% | 0.0% | 02% | 14% | 0.0% | 0,0% | 0.0% | 0.0% | 0,0% | 0.0% | 0.0% | 06% | 0.0%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Dentre os setores escolhidos com destaque, a Figura 49 mostra a Construcao

Civil como o mais importante na Carteira Global com 14,59% das escolhas, seguidos
de Transportes (10,36%) e Mineragao (9,50%). A Carteira Antifragil centrou boa parte
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das suas escolhas em 04 setores: Mineracao (23,90%), Tecnologia (14,81%), Transporte
(14,60%) e Agropecudria (11,33%). A Carteira Assimétrica apresentou o Varejo (19,79%)

e Saneamento (16,21%) como os setores mais relevantes.

Ao contrario dos demais mercados, o mercado de Small Caps foi o que teve a
distribuicao dos setores mais pulverizada. O setor de Mineracao foi o inico que contou

com boa participagao de todas as carteiras (Global, Antifragil e Assimétrica).

Figura 49: Carteiras por Setor - SMALL CAPS

SMALL CAPS | carteiraGlobal | Carteira Antifragil | Carteira Assimétrica
Agropecudria 6.33% 11.33% 3.43%
Alimentos 5.91% 2.22% 2.42%
Construgdo Civil 14,58% 4 46% 8.60%
Energia Elétrica 2.13% 2.45% 1.64%
Lazer 0,56% 0,38% 0,05%
Madeira e Papel 0.21% 0.00% 3.33%
Maguinas e Equipamentog 147% 5,50% 0,66%
Material Hospitalar 3.07% 1.61% 5.04%
Mineracio 9.50% 3.80%
Petrdleo e Gas 0.68% 3.13% 0.28%

Saneamenta 4.09% 5 16% | 16:21% |
Senicos 0.23% 1.19% 0.35%
Semnvicos de Salde 0,51% 0,02% 0,00%
Semvigos Educacionais 0,95% 0,07% 0,50%
Senigcos Financeiros 4.07% 3.96% 6,06%
Siderurgia 0,99% 0.86% 0.,33%
Tecnologia 4 95% i 14.81% 7.21%
Transporte 10.36% 3.28%
Varejo 6.46%

Vestudrio 3,01% 9.02%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.4 Analise de desempenho fora da amostra

Como os algoritmos evolutivos apresentam solugoes nao-dominadas entre si, optou-
se por apresentar o valor médio dentre todas as solugoes fora da amostra da melhor

execucgao otimizada dentro da amostra.

4.3.4.1 Rentabilidade Bruta

A Figura 50 mostra a rentabilidade bruta de cada carteira em cada um dos periodos
analisados, destacando-se em azul qual carteira foi a vencedora de cada periodo. Analisando
as carteiras individualmente, percebe-se que a carteira Antifragil venceu 04 das 13 janelas
temporais, a carteira Omega (OCAPM) venceu 03, seguida pela carteira CAPM que
venceu 02 janelas. Nos periodos de grande crise econémica (2000, 2008 e agora em 2020

com o COVID-19), o T-Bond foi o vencedor dentre as carteiras.
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Figura 50: Rentabilidade Bruta por periodo - Dow Jones

DOW JONES 1996-1997 |1998-1999 2000-2001 | 2002-2003 |2004-2005|2006-2007| 2008-2009 |2010-2011|2012-2013|2014-2015|2016-2017 | 2018-2019| 2020
CAPM 63.8%|  64.7% 371% 12.0%|  19.8% 0.1% 126%|  37.6%| 33.3%| 204%| 66.0%| 168%| -9.1%
OCAPM 53,0%|  65.6% 67.2% 49.8%|  419%|  56.1% 69%|  16.6%| 10.9%| 31.2%| 354% T5%|  52%
Naive 539%|  51.7% 12,6% 72%|  171%|  295% A1,9%|  21.2%|  414%|  128%|  335%| 133%] 18.9%
Convex 3I5.8%| 24.T% 42,9% 2.7% 3.0%|  28.7% 14%|  26.3%|  T1.5%|  18.6%|  31.7%|  11.4%| -204%
Index 435%|  374% 13,7% 4.2% 25%  21.3% 241%|  15.8%|  30.5% 50%|  35.0%| 13,9%| -14.7%
T-Bond 124%|  106% 10,6% 8.4% 8.4% 9.2% 6,8% 5.9% 41% 4.6% 41% 22%|  04%
NSGA2 66.6%  2T.7% 9.1% 16.2%|  28.0%|  30.1% 14.4%|  15.0%|  51.9%| 157%| 25.8%| 151%| -31.9%
Carteira NSGA3 59.8%  44.0% 8,8% 41%|  207%|  27.6% 16,2%|  18.2%|  46.0%| 12,9%| 325%| 159%| -22.6%
Global GDE3 61,3%|  43.0% -24,3% 8.0%| 597%| 38.5% A31%|  14.3%|  43.2%| 16.6%| 16.8%| 17.3%| -28.8%
IBEA 610%  392% 8,2% 26.6%| 38.0%| 27.7% -34,3% B2%| 59.1% 99%| 271%| 167% 9.1%
NSGA2 T31%|  59.3% -24,8% 7.2%|  69.2%|  30.1% 6.8%|  10.2%|  56.8% TT%|  37.3%| 16,3%| -22.5%
Carteira NSGA3 B47%|  T72.9% -25,6% 9.5%|  399%|  289% 28%|  137%|  54.0% 93%| 28.8%| 20,8%| -22.2%
Antifragil GDE3 63,8% 70,6% -26,8% 51% 80,3% 36 4% 21% 11.6% 56.1% 8.5% 39.4% 204%| 42 3%
IBEA T2.0% 35.0% -23.9% 6.5%| 60.6%|  30.7% TT%|  11.5%|  55.5% 8.1%|  38.6%|  174%| -37.9%
NSGA2 523%  39.3% 7.3% 10,3%|  16,8%| 355% A3.5%|  18.5%|  54.2%|  17.4%|  238%| 152%| -294%
Carteira NSGA3 539%|  406% 11,9% 11.3%|  104%| 366% 10,8%|  20.3%| 47.9%| 152%| 221%| 133%| 34.7%
Assimétrica GDE3 588% 377% A0,7% B.7%| 353% 429% A21%|  16.8%|  424%| 142%| 248%| 184%| 27.6%
IBEA 534%|  51.7% -15,4% 17.6% 8.2%|  354% B.8%|  22.0%| 52.8%| 102%| 157%|  13.0%| -20.5%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Mais importante que analisar individualmente, a Figura 51 apresenta o retorno
acumulado de cada um dos modelos e algoritmos. O algoritmo GDE3 Antifragil foi o
vencedor, com 334,74% de retorno acumulado de 1996 a 2020. O NSGA3 Antifragil
apresentou o segundo melhor desempenho, com 329,40% de retorno acumulado. Em
terceiro, o NSGA2 Antifragil ficou com 313% e o IBEA Antifragil em quarto com 306,31%.
A carteira Omega ficou em quinto lugar com 288,68%, seguidos do IBEA Global (279,42%)
e CAPM (275,63%).

Percebe-se claramente que a abordagem antifragil foi a que obteve melhor desem-
penho fora da amostra no mercado americano, com as 04 primeiras coloca¢oes no ranking
de rentabilidade. Praticamente todos os modelos e algoritmos foram superiores ao indice
americano (fndice Dow Jones), ratificando assim que uma inteligéncia de portfélio é capaz
de produz desempenho superior. Até mesmo a carteira Naive tem sido uma melhor escolha
do que simplesmente a aplicacio no Indice (238,35% contra 156,70%), dados os beneficios

de sua diversificacao.

Avaliar os resultados fora da amostra apenas pelo retorno acumulado pode ser
perigoso por negligenciar o risco envolvido na relagao. Para isso, foram produzidas algumas
estatisticas descritivas de cada modelo e carteiras de forma a elucidar uma melhor avaliagao

das alternativas envolvendo retorno e risco simultaneamente.

A Tabela 27 apresenta as estatisticas descritivas do mercado Dow Jones. Conforme
ja relatado, a carteira vencedora do retorno acumulado foi a GDE3 Antifragil que, como
consequéncia, apresentou a melhor média de retorno por janela temporal, com 25,75% a
cada 02 anos. Para comparar o retorno com o risco incorrido, foi calculado o Coeficiente
de Variagao (CV) que indica a relagao de risco (desvio-padrao) pelo retorno incorrido

(média). Assim, percebemos que o NSGA3 Antifrdgil apresenta um CV de 1.01, inferior ao
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Figura 51: Retorno Acumulado - Dow Jones - Rolling Windows

RETORNO ACUMULADO FORA DA AMOSTRA - DOW JONES
1996 A 2020

313,00%
206,31%

288,68%

28E2% 75 pa

255,68%

20214%  gag 30,

213,32%

180,31%

156,70% 155 ,57%

GDE3 NSGA3 NSGAZ IBEA OCAPM  IBEA Global ~ CAPM GDE3 NSGAZ Naive NSGAZ GDE3 IBEA NSGA3 Convex Index NSGA3 T-Bond
Antifragil Antifragil Antifragil Antifragil Global Global Assimétrica Assimétrica Assimétrica Assimétrica Global

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

do GDE3 (1.33), indicando uma melhor relagao risco x retorno. Corroborando esse bom
desempenho, a carteira NSGA3 Antifragil ainda alcancou um Omega de 10.08, a maior
assimetria positiva entre todas as carteiras (0.1850) e um drawdown méximo de apenas
22.25%.

Dentre as outras carteiras multiobjetivas, o NSGA3 da carteira Global também
se destacou, apresentando um CV de 1.01, gracas ao baixo desvio-padrao encontrado
(21,21%). Além disso, a carteira contou com um drawdown maximo de apenas 14,44% no
periodo. Pelo lado negativo, a carteira convexa foi a que apresentou o maior CV (2.06) e
a carteira Omega apresentou o maior drawdown maximo entre todas as carteiras, com um
rebaixamento maximo de 67,18% do saldo. Comparando o Omega com CAPM, embora
o Omega tenha tido maior média, seu desvio-padrao maior fez com que seu CV fosse

aumentado e sua relacao risco x retorno passou a ser desfavoravel em relagdo ao modelo
CAPM.

Assim, conclui-se que a melhor alternativa fora da amostra para o mercado ameri-
cano foi o NSGA3 da carteira Antifragil, que apresentou a melhor relagao risco x retorno
(menor CV), o terceiro menor drawdown entre todas as carteiras multiobjetivas, o maior
Omega e a maior assimetria dentre todos. Importante destacar também a presenca do

NSGAS3 da carteira Global, com o mesmo CV e o menor drawdown maximo entre to-



122

dos. O bom desempenho do NSGA3 permite ratificar sua importancia em abordagens

multiobjetivas, sobretudo a da carteira Global, que envolve 06 objetivos simultaneos.

Tabela 27: Estatisticas Descritivas dos Retornos fora da amostra - Dow Jones

Média Desvio- Omega Assimetria Curtose Drawdown Coeficiente

Padrao Maximo de Variacgao

CAPM  21,20% 31,81% 3,1950 - 0,0515 - 0,8025 -37,12% 1,50

OCAPM  22,21% 35,76% 3,0708 - 1,1054 0,9577 -67,18% 1,61

Naive 18,33% 23,65% 3,4200 -0,0710 - 1,0137 -18,86% 1,29

Convexa  13,87% 28,56% 1,9002 -0,0772 0,1821 -42,91% 2,06

Index 12,05% 21,39% 1,8602 -0,1637 - 1,0749 -24,06% 1,77

T-Bond 6,74% 3,59% -0,1389 - 10,9560 0,00% 0,53

NSGA2  18,63% 25,31% 3,2830 0,0096 - 0,2615 -26,40% 1,36

Global NSGA3  21,07% 21,21% 5,1440 0,0940 - 0,5857 -14,44% 1,01
GDE3 19,67% 29,12% 3,0673 -0,2187 - 0,9050 -29,72% 1,48

IBEA 21,49% 26,07% 4,1959 - 0,3972 - 0,0323 -34,35% 1,21

NSGA2  24,08% 33,26% 4,0859 0,0742 - 1,2187 -24,81% 1,38

Antifrégil NSGA3  25,34% 25,66% 10,0869 0,1850 - 0,4154 -22,25% 1,01
GDE3 25,75% 34,34% 4,6377 -0,1473  -0,5718 -42.27% 1,33

IBEA 23,56% 30,37% 4,5896 - 0,3115 - 0,6838 -37,87% 1,29

NSGA2  17,92% 24,52% 3,1395 -0,2914 - 0,5515 -29,39% 1,37

Assimétrica NSGA3  15,22% 22,20% 2,7906 - 0,5710 0,2978 -34,69% 1,46
GDE3 17,28% 24,16% 2,8078 -0,5793 -0,8233 -27,55% 1,40

IBEA 16,41% 21,08% 3,3650 0,0389 - 0,6338 -20,48% 1,28

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 52 apresenta um mapa de calor dos setores escolhidos apresentados em
colunas ordenadas pelas carteiras vencedoras em termos de rentabilidade acumulada.
Nota-se que as quatro carteiras melhores colocadas sao as antifrageis e trazem os setores de
Tecnologia e Varejo como os mais escolhidos, seguidos pela industria farmacéutica. Nesta
figura, percebe-se a diferenca das carteiras antifrageis em relagao a carteira CAPM: esta
ultima escolheu empresas de Servigos Financeiros e Servicos de Satude, enquanto que as
primeiras nao deram énfase a estes setores. O contrario também ocorre: carteiras antifrageis
escolheram empresas dos setores de Varejo, Industria Farmacéutica e Entretenimento,
enquanto que no modelo CAPM estes setores apresentaram baixa participacdo. O mesmo
ocorre com o modelo OCAPM, que privilegiou, além dos setores de Servigos Financeiros e
Servigos de Saude, o setor de Alimentos, que da mesma forma nao se mostrou relevante

nas carteiras antifrageis.

No IBOVESPA, a Figura 53 mostra o modelo CAPM com 03 janelas temporais
vencedoras, seguido pelo modelo Omega e Carteiras Global e Assimétrica, com 02 janelas
cada. Assim como no mercado americano, os anos da crise das empresas ponto com (2000),
a crise brasileira (2014-2015) e a crise da pandemia do COVID-19 (2020) foram vencidos
pela Renda Fixa (CDI).

A Figura 54 mostra que na rentabilidade acumulada, o NSGA3 Antifragil foi o

vencedor, com 407,50% de rentabilidade em 24 anos, o que daria uma média de quase 17%
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Figura 52: Anélise por Setores - Dow Jones

DOW JONES Arﬁﬁf{.’z“ A’::[ﬁ‘[ﬁ:‘:” A':jg':ir[ Anﬁ%gwr OCAPM IBEA Global CAPM GDE3 Global [NSGA2 Global| , NSCAZ SpE% IBEA NSSAY 2| Convex |NSGA3Global
Alimentos 4.26% 4,39% 3.37% 3.25% 1247% 1.24% 0,04% 471% 3.55% 4,89% 442% 3,29% 3.44% 2.25% 6,04%
Aviacdo 491% 3.03% 2.91% 361% 2.36% 9.37% 1,15% 8.05% 10,39% 6,97% 6,23% 7.13% 7.20% 0,00% 4,40%
Comunicacdo 4.16% 1,21% 1,97% 1.80% 0,18% 5.29% 2,59% 2.97% 3,39% 314% 2.83% 2,83% 2,98% 0,18% 4,35%
Conglomerado 7.44% 6.46% 6.62% 7.55% 3,85% 8.16% 6.61% 3.29% 6,16% 7.43% 551% 11,28% 741% 7.87% 4,22%
Construgdo e Mineragdo 0.10% 0.33% 0,38% 0.08% 3,50% 1.00% 0.00% 1,16% 1.85% 2,82% 1.29% 1.93% 2,08% 1.41% 3.93%
Energia 0.77% 2.86% 2.54% 1.20% 0,63% 0.39% 3.80% 3.57T% 4.22% 2.80% 0.90% 0.01% 2.30% 2.39% 2.75%
Entr 9.19% 8.44% 8.69% 9.61% 1,22% 1.88% 0.82% 4,64% 4,83% 5,95% 3.74% 4.18% 4.91% 1,70% 4.63%
Induistria F é 11.09% 12.70% 12.40% 14.67% 10,15% ] 8.37% 8.99% 10.08% 16.96% 14.81% 12.91% W21% 13.92% 13,54%
Industria Quimica 1.34% 3.37% 3.05% 2.31% 0,58% 0.46% 0.00% 3.79% 5.88% 1,06% 0,88% 0.52% 0,70% 2,50% 3.02%
Petrdleo 5.29% 3.73% 2.34% 3.40% 1,18% 1.01% 6,96% 8.00% 2,28% 3.96% 13.61% 1.32% 7.93% 3.80% 3.52%
Senicos de Satde 151% 280% 23T% 2.02% 1.33% 1,31% 1,63% 1,28% 1.55% 0,58% 0,96% 1,99% 293%
Senicos Financeiros 5,98% T.67% 7.51% 5.52% 10,91% 2.69% 14,34% T742% 7.48% 8.63% 6,23% 5,03% 5,53% 20, 10,41%
Tecnologia 21,17% 19% 9,82% i 21,14% i " 20,88%
Varejo 20,00 3 21.43% 14.07% 8.02% 12.52% 10.40% 11.65%
Vestudrio 2,77% 2,75% 4,37% 2.93% 3,67% ‘ 5.86% ‘ 1,58% ‘ 5.84% 4.61% 7.45% 6.36% 11,66% 6,83% 2,34% 3.72%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
. . ,
Figura 53: Rentabilidade Bruta por periodo - IBOVESPA

IBOVESPA 1996-1997 [1998-1999| 2000-2001 | 2002-2003 | 2004-2005 | 2006-2007 | 2008-2009 |2010-2011|2012-2013 | 2014-2015|2016-2017 | 2018-2019 | 2020

CAPM 0,0%|  38,6% 24,3% 12,7%|  100,7%|  48,0% A1,3%|  28.1%|  26.5%| -26.2%| 113.5%| 29.7%| -20.2%

OCAPM 0,0%| 653% -55,5% 58,9%| 103,8%| 53.0% 125%|  25% 8.2%| -69.2%| 113.5%| 14.6%| -12.4%

Naive 414% 36,3% -22,3% 63,6% 84,2% 91,9% 11,3% -8,2% -0,3% -73,1% 74,0% 30,8%| -345%

Convex 257%|  65,3% 6.4% 85.1%|  73.8%| 97.7% 42%|  -222%|  19.3%| 49.3%| 67.5%| 17.2%| -37.9%

Index 72,6% 4,5% 49,0% 274%|  61.9%|  92.6% 8.8%| -264%| -31.9%| -68.3%| 73.3%|  39.8%| -33.2%

col 452%|  46,9% N,5% 37.9%|  321%|  248% 207%| 200%| 155%| 223%| 224%| 118%] 13%

NSGA2 47.5% 3.1% -20,6% 77,0% 6,9% 94 3% 4,3% -0.8% -8,4% -61,5% 78,4% 32,2%| -27.6%

Carteira NSGA3 2,8% 0,5% 1,5% 50,9% 44%|  T67% 192%|  8.3% 0.2%| 60,3%| 69.5%|  38.0%| -36.5%
Global GDE3 4% 26% 4.2% 63.7% 39%|  74.0% 20,7% 04% 59%| -624%| T6.1%|  24.7%| -264%
IBEA 64.8% 0,1% -21,6% 44 9% 6,0% 127 5% 311% -12,1% -2.1% -33.5% 73,8% 50%| -16,1%

NSGA2 493%)  10.7% -23.2% 853%| 925%|  91.3% 02%|  263%|  0.7%| -77.2%| 47.5%| 64.6%| -18.7%

Carteira NSGA3 49.9%|  47.6% -29,9% 823%|  85.0%| 1065% 1,5% 1,3% 57%| -31.4%| 55.8%|  70.9%| -37.7%
Antifragil GDE3 51,8% 3.4% -22,8% 75,2% 93,2% 37.7% 59%| -31.7% 43%| -659%| 44.0% 714%| -244%
IBEA 52,0% 14,9% -28,6% 89,4% 93,7% 96.4% -1,0% -21.3% 3,0% -80.6% 48,1% 711%| -18.5%

NSGA2 31.4%[)  80.0% 293%|  111.9%|  90.7%|  78.7% 04%|  67% 1,3%|  64.4%|  94.9%|  38,8%| -36.8%

Carteira NSGA3 213%)  79.9% 227%|  1034%|  912%|  86,9% 0.6%| -106%|  55%| 457%| 926%| 441%| 428%
Assimétrica GDE3 297% 46 2% -33,0% 103,6% 85,1% 81,3% 5,0% -32.7% 0,2% -72,9% 84,7% 40,3%| -26.8%
IBEA 218%|  56,1% 27.0%]  127.1%|  958%|  60.5% 29%  51%|  12%]  603%|  957%|  31.3%| 42.8%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

ao ano. Em seguida, a carteira Assimétrica aparece com 03 algoritmos: NSGA3, NSGA2 e
IBEA, respectivamente, com 391,46%, 391,07% e 374,71%, afirmando seu bom desempenho
para o mercado brasileiro. O CAPM aparece em quinto lugar, com uma rentabilidade
acumulada de 368,94%. A carteira convexa é a sexta melhor colocada, com 342,75% de
retorno acumulado. Essas 06 carteiras foram as tinicas que superaram o desempenho da
Renda Fixa (CDI) no periodo, ou seja, apresentaram prémio liquido positivo no periodo,
o que reacende a discussao sobre a viabilidade da propensao ao risco em Renda Variavel
em mercados emergentes como o Brasil. O CDI, como sétimo lugar, remunerou 332,21% e
ficou acima de todas as carteiras multiobjetivas Global e também do modelo OCAPM,

carteira Naive e do préprio Indice.

No mercado IBOVESPA, a carteira NSGA3 Antifragil apresentou o maior retorno
acumulado fora da amostra. A Tabela 28 mostra que o NSGA3 Antifragil também

apresentou o menor coeficiente de variagdo (1.56) dentre as carteiras multiobjetivas,
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Figura 54: Retorno Acumulado - IBOVESPA - Rolling Windows
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

caracterizando-se assim como uma Otima alternativa de risco x retorno, ja que seu desvio-
padriao se apresentou inferior aos demais. Isso justifica o valor mais alto de Omega
dentre todos (1.37). Em relacao ao rebaixamento, o NSGA3 Antifragil apresentou um
drawdown méaximo de 37.75%, o terceiro menor entre todos. A carteira CAPM também
apresentou desempenho interessante: seu coeficiente de variacao foi inferior a carteira
NSGA3 Antifragil (1.47 contra 1.56), seu drawdown maximo foi de apenas 25.22%, o menor
entre todos e seu coeficiente de assimetria o mais elevado dentre todas as alternativas
(0.79).

Como conclusao das estatisticas descritivas, assim como no Dow Jones, a carteira
NSGA3 Antifragil apresentou a maior média, o segundo menor coeficiente de variagao, o
maior Omega e o terceiro menor drawdown méaximo entre todos. Juntamente com o CAPM,

podem ser consideradas as melhores carteiras para o mercado brasileiro do IBOVESPA.

A Figura 55 relaciona os setores das carteiras vencedoras em ordem de rentabilidade.
Os setores de destaque das carteiras vencedoras foram os de Servigos Financeiros, Siderurgia
e Metalurgia e Mineragao. Pode-se notar que na carteira NSGA3 Antifragil, o setor de
Energia apresentou-se relevante (18,50%) mas foi ignorado na carteira CAPM (0,02%)

e nao teve participagdo muito expressiva nas carteiras Assimétricas. Isso confirma a
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Tabela 28: Estatisticas Descritivas dos Retornos fora da amostra - IBOVESPA

Média Desvio- Omega Assimetria Curtose Drawdown Coeficiente

Padrao Maximo de Variacao

CAPM  28,23% 41,60% 1,1874 0,7940 - 0,0650 -25,22% 1,47

OCAPM  20,51% 55,68% 0,7808 0,1554 - 0,8274 -69,20% 2,71

Naive 22,68% 49,63% 0,8523 - 0,2998 - 0,8089 -73,09% 2,19

Convexa  26,37% 47,00% 1,0492 - 0,0593 - 1,1155 -49,25% 1,78

Index 13,22% 52,51% 0,5599 0,0136 - 1,3169 -68,34% 3,97

CDI 25,55% 12,99% 0,0495 - 0,5397 0,00% 0,51

NSGA2  17,28% 46,09% 0,6353 0,2361 - 0,8397 -61,47% 2,67

Global NSGA3  11,97% 39,07% 0,4391 0,0462 - 0,5088 -60,32% 3,27
GDE3 16,77% 40,15% 0,5538 - 0,1080 - 0,5061 -62,42% 2,39

IBEA 20,60% 46,04% 0,7480 1,0040 0,1766 -33,47% 2,24

NSGA2  22,71% 53,21% 0,8742 - 0,1688 - 0,9904 -77,18% 2,34

Antifrégil NSGA3  31,35% 49,00% 1,3729 - 0,0572 - 1,3654 -37,75% 1,56
GDE3 22,48% 51,43% 0,8618 - 0,0846 - 1,2354 -65,95% 2,29

IBEA 24,49% 55,28% 0,9526 - 0,2064 - 0,9566 -80,60% 2,26

NSGA2  30,08% 57,35% 1,2260 - 0,0774 - 1,3046 -64,43% 1,91

Assimétrica NSGA3  30,11% 55,30% 1,2252 0,0315 - 1,5631 -45,68% 1,84
GDE3 23,90% 55,66% 0,9254 - 0,1293 - 1,1692 -72,86% 2,33

IBEA 28,82% 58,45% 1,1585 0,1620 - 1,1218 -60,33% 2,03

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

ideia de que os algoritmos multiobjetivos buscam empresas fora do radar dos modelos

tradicionais e nem sempre consideram ativos tradicionalmente incluidos nos modelos

CAPM. Um exemplo disso é o setor de Servigos de Saude: enquanto que no modelo CAPM

ele representa 20,28% das escolhas, nas carteiras Antifragil e Assimétrica ele nao representa

nem 1% das escolhas.

Em termos praticos, as carteiras vencedoras do mercado IBOVESPA sugerem a

aplicacao do portfélio em: 1 banco, 1 empresa de energia elétrica, 1 siderturgica, 1 na area

de petréleo e 1 na area de mineragao.

NSGA3

Figura 55: Anélise por Setores - IBOVESPA

IBEA

GDE3

NSGAZ

GDE3

NSGA3

IBOVESPA Antifragil s i szl A Comvex | ynttragil | Assimétrica | Antifragil | Antifragil | B Giopal | OCAPM Globay | SPE3GIODAl) g
Alimentos 3.88% 2.70% 383% 230% 3.16% 1.86% 8,16% 8.50% 7.68% 9.24% 8.29% 16.35% 4,20% 12.87% 6.54%
Aluguel de Carros 089 ;! BT% 0,00% 1,73% 0,10% 0,04% 0,00% 0,20% 150% 0,04% 0,45%
Aviagio 9 i % 0,63% 0.68% 047% 0.50% 201% 0.00% 0,92% 1.88% 3,15%
Celulose 6,19% 252% 7.82% 8.74% 5.08% 4.86% 597% 8,84% 4.48%
Construgéo Civil 5.37% 5.14% 5,95% 4.40% 0.00% 0.00% 4.80% 1.52% 3.44%
Cosméticos 0.00% 0.92% 0.01% 0.08% 0.00% 6.85% 0.50% 0.97% 045%
Energia 13.36% T.07% 11,38% 13,38% 20,16% 6,33% 16.89% 21.30% L2275
Ent 0.88% 1.40% 1.54% 0.54% 047% 0.00% 317% 2,03% 1.95%
Maquinas e Equ 0.00% 0.51% 0.02% 0.03% 0.00% 0.62% 0.04% 0.31% 0.06%
Mineragio 8,40% 5,44% 9,00% 7.69% 2,78% 10.28% 9,44% 1,06% 1.51%
Petréleo 10,70% 7.39% 10.42% 7.98% 3.09% 7.62% 5.50% 7.09% 8.84%
Saneamento 1.62% 1,65% 140% 117% 219% 0,09% 3,38% 0,85% 0,81%
Senvigos de Sadde 1.08% 3.05% 0.89% 0.62% 1.89% 15.25% 1.02% 2.20% 1.79%
Senigos Educacionais 0.94% 1.97% 0.57% 1.15% 0.70% 5.92% 0.5%% .29%
Senicos Financeiros 1693% | 18.80% | 18.26% | 18.67% 676% | 19.5%
Siderugia e Metalurgia 8.37% 1349% 8,05% 1.95% FE  6.72% M15% 8
Telefonia 14.14% 8.71% 12.80% 12.98% 0.00% 0.00% 4.92% ATY
Transporte 1,14% 207% 1,87% 2,07% 0.27% 154% 231% 2,07% 2,16%
Varejo 2.10% 5.28% 1.77% 1.65% 1.72% 11.59% 4.47% 3.46% 5.55%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A anélise de janelas deslizantes do mercado brasileiro de Small Caps foi mais
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curta, em virtude do inicio do mercado ter se dado no ano de 2009, o que correspondeu
a apenas 05 janelas temporais fora da amostra (2011 a 2020). A Figura 56 mostra um
fraco desempenho das carteiras multiobjetivas, uma vez que nao venceram nenhuma das
janelas temporais. O modelo OCAPM venceu 02 janelas, o CAPM venceu 01 e o CDI
venceu nas 02 janelas relativas a crise financeira brasileira (2014 a 2015). O destaque de
todo o periodo fica por conta da carteira CAPM no periodo de 2017 a 2018, com uma
rentabilidade de 131,5% para o periodo, justificada pelo excelente desempenho da empresa
Alupar (ALUP11) que compds 100% da carteira escolhida pelo modelo CAPM.

Assim como no mercado americano e no IBOVESPA, o modelo OCAPM foi o
melhor modelo para o periodo envolvido na pandemia do COVID-19, apresentando uma
rentabilidade de 40,7% para o periodo de 2019 a 2020.

Figura 56: Rentabilidade Bruta por periodo — SMALL CAPS

SMALL CAPS 2011-2012 | 2013-2014| 20152016 | 2017-2018 | 2019-2020
CAPM 184%| -57.1%|  -4.8%| 1315%| 19.2%

OCAPM 31.4%| 574%| -226% 15.4%|  40.7%

Naive 9.0%| -601%| -27.5% 39.4% 4,9%

Convex 131%| B81.7%| 155% 92.5%| -31.7%

Index 134%| -613% -182% 48 4% 4,2%

CDI 18.8%| 17.7%| 25.2% 15,5% 6,9%

NSGA2 10.2%| -740%| -54.5% 67.1%|  36.6%

Global NSGA3 27%| 624%| -32.9% 446%|  16.1%
GDE3 164%| -614%| -265% 453%|  17.1%

IBEA A3,0%| -74.7%| -56,1% 71.4%|  22.2%

NSGA2 10.0%| -574%| 63% 60.6%|  33.8%

Antifragil NSGA3 7.7%| -638%| -17.4% 70,3% 8,8%
GDE3 3.7%| -56.5%| -10.9% B0.6%|  24.2%

IBEA 112%| -604%| -86% 72.0%|  30.7%

NSGA2 247%| 923%| -46.7% 72.0%|  34.5%

Aesimetrica NSGA3 24 6% -624%| -47.0% 84.8%|  22.2%
GDE3 134%)| 705%| -467% 76.4% 8,1%

IBEA 25 6% 449%| -60.0% 94.0%|  38.5%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 57 mostra o desempenho acumulado das carteiras e apresenta o CAPM
como o grande vencedor do mercado de Small Caps, obtendo 107,31% de rentabilidade
bruta acumulada. A segunda alternativa mais rentavel do periodo foi o CDI com 84,06%,
o que indica que os ativos do mercado de Small Caps nao apresentaram desempenho
suficiente para o risco incorrido. Em seguida, embora positivos no periodo, os algoritmos
IBEA (Antifragil e Assimétrica), NSGA2 (Antifragil), NSGA3 (Antifragil e Assimétrica) e
GDE3 Antigrafil, bem como a carteira Omega apresentaram prémio negativo ao investidor,
tendo em vista que sua rentabilidade nao superou nem mesmo a Renda Fixa (CDI). Os

demais algoritmos, a carteira Naive e o proprio Indice apresentaram rentabilidade negativa
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para o periodo.
Figura 57: Retorno Acumulado - Small Caps - Rolling Windows
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Tabela 29 apresenta as estatisticas descritivas dos retornos fora da amostra das
carteiras aplicadas no mercado de Small Caps. A carteira CAPM apresentou unanimamente
os melhores indicadores dentre todos: a maior média de retorno (21.46%), o maior Omega
(1.22), o maior coeficiente de assimetria (0.7096), o menor drawdown maximo (61.86%) e

o menor coeficiente de variagao, com 3.21.

A Figura 58 apresenta os setores das carteiras vencedoras e foi o tinico mercado
em que o modelo CAPM foi vitorioso em relacao aos demais algoritmos multiobjetivos.
Pelo fato da amostra conter um nimero maior de empresas (62), a andlise setorial ficou
mais comprometida. Mas algumas informacoes podem ser obtidas a partir dos dados da
Figura 58: na abordagem Antifragil, os setores de Mineracao, Tecnologia, Transporte
e Agropecuaria foram os mais frequentes; nas carteiras Assimétricas, predominaram os
setores de Saneamento, Varejo e Construgao Civil; no modelo CAPM, os destaques foram

para os setores de Saneamento, Energia, Agropecuaria, Varejo e Vestuario.

Como a carteira CAPM foi a vitoriosa no estudo, sua sugestao pratica seria uma
carteira constituida de: 1 empresa de Saneamento, 1 empresa de Energia Elétrica, 1

empresa do Agronegécio, 1 varejista e 1 empresa do ramo de Vestuério.

4.3.4.2 Andlise de Componentes Principais dos resultados

Como forma de investigar ainda melhor os resultados obtidos em cada mercado, foi

realizada uma anélise de componentes principais (ACP) da série histérica dos retornos
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Tabela 29: Estatisticas Descritivas dos Retornos fora da amostra - Small Caps

Meédia Desvio- Omega  Assimetria Curtose Drawdown Coeficiente

Padrao Maximo de Variacgao

CAPM 21,46% 68,89% 1,2212 0,7096 - 0,4302 -61,86% 3,21

OCAPM 1,49% 40,86% 0,3772 - 0,5265 - 1,2525 -80,04% 27,44

Naive -10,49% 37,00% 0,1489 0,0016 - 0,9363 -87,66% - 3,53

Convexa 1,52% 64,50% 0,5018 0,1483 - 0,8739 -81,74% 42,30

Index -8,06% 39,68% 0,2091 0,1305 - 0,7061 -79,49% - 4,92

CDI 16,81% 6,61% - 0,3527 - 0,6193 0,00% 0,39

NSGA2 -2,90% 59,91% 0,4522 - 0,1159 - 1,5648 -128,50% - 20,66

Global NSGA3 -6,39% 41,89% 0,2478 - 0,1892 - 1,2412 -95,25% - 6,56

GDE3 -8,37% 41,02% 0,2412 0,0632 - 1,1545 -87,84% - 4,90

IBEA -10,06% 59,12% 0,3462 0,2777 - 1,2853 -130,84% - 5,88

NSGA2 8,14% 44,48% 0,6240 - 0,3927 - 0,8854 -63,68% 5,46

Antifraeil NSGA3 3,13% 45,35% 0,4534 0,3313 - 0,7059 -71,13% 14,47

8 GDE3 4,21% 43,28% 0,4977 - 0,1378 - 0,8713 -67,40% 10,27

IBEA 8,97% 48,89% 0,6718 - 0,1878 - 0,8572 -68,97% 5,45

NSGA2 -1,56% 66,46%  0,4949872 - 0,3585 - 1,3454 -139,00% - 42,67

Assimétrica NSGA3 4,42% 59,76% 0,5931 0,1281 - 1,3136 -109,42% 13,52

GDE3 -3,86% 57,35% 0,3753 0,2214 - 1,1326 -117,21% - 14,86

IBEA 10,61% 63,30% 0,7904 0,0879 - 1,3772 -104,97% 5,96

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
Figura 58: Andlise por Setores - Small Caps
SMALLCAPS | camt |, 5| amiragn | Amovops |nssmenca| Amwrag | ammogs | ComX | OCAPM |\ LBl | Gowsl | assmetica| Giowar |CDES-Gioba] 1864 Global

Agropecudria 2.30% 10.88% 10.88% 3.42% 17.53% 6.05% 0.00% 7.21% 5177% 3.94% 2.23% 3.12% 4.74% 13.55%
Alimentos 0,00% 0,00% 0.76% 3.50% 3.47% 3.53% 1.11% 0,00% 0,00% 1,75% 7.22% 4.47% 5,39% 6.58% 542%
Construgdo Civil 1.37% 7.60% 4.87% 3.10% 5.44% 3.73% 6.11% 12.68% 9.04% 11,88% 16.45% 13.06% 21,35% 13.14% 17.371%
Energia Elétrica | 1,.00% 1,46% 0,69% 1.43% 2.21% 1,28% 6.38% 0.00% 0.75% 1,01% 3.84% 1.87% 4.69% 501% 1.7%%
Lazer 0.00% 0.04% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1,52% 0.00% 0.00% 011% 0.00% 0.03% 1.76% 0,49% 0.00%
Madeira e Papel 0.00% 1.52% 0.00% 5.01% 0.00% 0.00% 0.85% 0,85% 4.95% 0.51% 1.86% 1.01% 0,42% 2,05%
e E 6.56% 234% 7.08% 0.20% 5.39% 1.87% 0.82% 2.29% 0.02% 1.17% 0.88% 3.64% 3.06% 5,96%
Material Hospitalar 0.00% 11.54% | 3.96% 1.71% 3.15% 3.16% 15.55% 201% 9.12% 5.24% 6.31% 7.83% T41%
Mineracdo 0.00% 9.11% | 15,02% 25.09% 21.47%: 8.88% 3.20% 10,88% 10,13% 4,19% 5.71% 10,51% 16.86%
Petrdleo e Gas 0.00% 0.00% 0,19% 267% 0.00% 18.86% 0.04% 0.14% 0.80% 0.77% 1.70% 0.69% 0.00%
Saneamento z 15,52% 3.18% 5,73% 6.17% 8,72% 12.65% 3.83% 2,29% 3.19%
Semvicos 0,00% 0,08% 0,40% 0,89% 3,78% 0.97% 0,97% 0.31% 0,14% 0,60% 0,25% 0,61% 0,00%
Senvicos de Salde 0.00% 0.00% 0.00% 0.07% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 0.31% 1,75% 0.00%
Senicos Educacionais 0.00% 0.97% 0.01% 0.00% 0.00% 0.00% 3.66% 0.63% 0.39% 0.39% 3.02% 0.76% 0.00%
Senicos Financeiros 5.11% 1.59% 4.43% 2.50% 0.30% 714% 2.85% 1,97% 10.54% 9.07% 4.55%
Siderurgia 0.71% 1,14% 1.22% 0.00% 0.00% 0.29% 0.91% 0.33% 2,04% 2,08% 0.00%
Tecnologia 517% 14,47% 18.30% 0.00% 15.69% 4.50% 7.61% 10,83% 3.75% 4.95% 3.57%
Transporte 4.76% 1448% | 1262% 1,69% 3,10% 5.86% 4.71% 8.20% 16.84% | 12.74%
Varejo 16.48% 1.86% 0.01% 0.00% 12,20% 18.10% 12,58% 18.26% 6.41% 5,86% 3,86%
Vestudrio 12.93% 1.39% 6.24% ‘ 8.44% | 8.44% 9.40% 7.76% 4.64% 6.97% 3.53% 1.69%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

ponderados pelo peso médio 6timo da carteira com maior rentabilidade fora da amostra.
Uma forma alternativa de ACP levando em conta os pesos de cada ativo em cada periodo
foi tentada sem sucesso, uma vez que apresentou um comportamento muito disperso das

variaveis, com um nimero muito grande de fatores que inviabilizaram a analise.

A Anélise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica classica de reducao de
dimensionalidade cujo objetivo é sumarizar os dados que contém muitas variaveis p por
um conjunto menor de k varidveis compostas derivadas a partir do conjunto original (145).
A ideia da técnica é reduzir o tamanho dos dados, com uma representacao mais compacta

sem a perda de informacao relevante.
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Para realizar a ACP, a matriz de dados foi organizada da seguinte forma: nas
colunas foram agrupados os ativos pertencentes a carteira étima e nas linhas os retornos

ponderados de cada ativo pelo seu peso médio representativo na carteira 6tima.

A Figura 59 apresenta a ACP da carteira NSGA3 Antifragil para o mercado Dow
Jones. A dimensao 1 representou 38,9% da explicacao da varidncia dos dados enquanto
a dimensao 2 representou 5,8%, totalizando 44,7% de explicacao dos dados. A Figura
indica a contribuicao de cada ativo nas duas dimensoes através de uma escala gradual de

coloracao na sua legenda lateral.

Figura 59: Analise de Componentes Principais - Dow Jones
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 60 apresenta um mapa de calor com a matriz fatorial de cada componente.

Ao analisarmos a componente 1, percebemos que os ativos que mais contribuem sao
American Express (AXP), JP Morgan (JPM), GE (General Electric) e Du Pont (DD).

Como forma de subsidiar a andlise da componente, a Figura 61 apresenta as
principais estatisticas descritivas dos ativos, ordenadas de forma decrescente de acordo
com o Indice de Sharpe de cada um. Nota-se assim que as empresas que mais contribuem
para a componente 1 sao curiosamente umas das menos rentaveis, apresentando baixos

indices de Sharpe, Omega, retorno acumulado e retorno médio.

Por outro lado, as empresas apresentaram uns dos menores CVIX (correlagao ao
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VIX), indicando que em momentos de alta volatilidade, os ativos tendem a oscilar menos.
Este dado reforca que a componente 1 representa a antifragilidade da carteira escolhida,
isto é, foram privilegiados ativos que embora nao apresentem média e dmega elevados,
tendem a perder menos em periodos de crise ou grande volatilidade. Sao empresas que

equilibram o portfélio e desempenham o papel de perder menos nas crises do que ganhar
muito em periodos de bonanca.

Figura 60: Carga Fatorial - Dow Jones

Componente

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A componente 2, embora represente apenas 5,8% de explicacdo da variancia,
apresentou como destaque na carga fatorial as empresas Johnson & Johnson (JNJ), com
0,435 e a Procter & Gamble (PG) com 0,411 e, como carga negativa, a empresa Cisco
(CSCO), com -0,429. De acordo com a Figura 59, as empresas JNJ e PG apresentaram 2
dos 4 menores drawdown maximo dentre todos os ativos. De forma inversa, a empresa

CSCO apresentou o maior drawdown maximo, com rebaixamento de 223,10% no periodo.

Portanto, pode-se concluir que as duas componentes principais da carteira NSGA3

Antifragil no mercado Dow Jones durante todo o periodo estudado estao associadas a
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Figura 61: Estatisticas Descritivas dos ativos - Dow Jones

- Retorno |Retorno . . Drawdown Ret. Acum /

Sharpe Omega . .. |Assimetria| Curtose i CVIX 2
Acumulade| Médio Maximo Drawdown Mdx

iy Mix (+) | Max(+) |Max()| Max(+) | Min() | Min() | Min() Mix (+)

Otimizagao

v 1,143 2,609 0,012 9,041 0,732 - 0,676 3,564
INJ 1,114 3,180 0,285 9,894 0,451 - 0,559 7,055
MSFT 1,106 4473 0,001 - 0069 7,512 1,187 - 0,703 3,769
AAPL 1,104 5664 0001 - 2,544 75,857 1,704 - 0,497 3,324
NKE 1,095 3,963 0,001 - 0,005 9,303 1,019 - 0,558 3,889
MCD 1,091 2,953 0001 - 0,09 10,229 1,333 & 2,215
PG 1,095 2,738 0,000 - 2,376 59,59 0,779 = I 3,514
UNH 1,094 4,192 0,001 - 1,265 30,490 1,363 = 3,077
HD 1,083 3,499 0,001 - 0,927 19,523 1,219 2,869
WMT 1,075 2,590 0,000 0,129 5,665 0,470 - 0,510 5,511
PFE 1,072 2,663 0,000 - 0,167 | 4,428 1,179 - 0,607 2,258
MMM 1,074 2,402 0,000 - 0,208 6,177 0,785 - 0,680 3,062
C5C0O 1,070 3,703 0,001 - 0,007 7244 2231 - 0,613 1,660
IBM 1,068 2,545 0,000 - 0,128  B072 0,300 - 0,605 2,826
KO 1,067 2,018 0,000 - 0,161 7,528 0,805 - 0,543 2,507
MRK 1,064 2,349 0,000 - 1,130 1,159 = 0,535 2,027
CAT 1,061 2,815 0,000 - 0,184 | 4,508 1,325 - 0,691 2,124
INTC 1,062 3251 0001 - 0375 7,926 1,729 - 0,625 1,881
cVX 1,063 2,274 0,000 - 0467 21,173 0,833 - 0,684 2,729
AXP 1,062 2,838 0,000 0,033 10,549 1,823 - 0,735 1,557
uTx 1,062 2,251 0,000 = 843 13 1,140 - 0,656 1,975
DIS 1,056 2,278 0,000 - 1,136 - 0,654 2,006
XOM 1,053 1,826 0,000 - 1,070 - 0,730 1,708
\'74 1,050 1,773 0,000 0,118 5,660 0,841 - 0,533 2,109
BA 1,051 2,262 0,000 - 0,661 17,471 1,511 - 0,608 1,497
TRV 1,053 1,874 0000 - 0,151 18,251 0,801 - 0,645 2,340
IPM 1,043 1,973 0,000 0,189 12,633 1,370 - 0,726 1,440
GS 0,257 11,689 1,553 = 0,765 0,744
DD 0,071 6235 1,305 - 0,670 0,812
GE 0,088 8341 1,933 - 0,724 0,268 |

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

antifragilidade e ao menor drawdown méaximo, corroborando assim sua fung¢ao objetivo

empregada.

A Figura 62 apresenta a ACP do mercado IBOVESPA. A carteira vencedora
analisada foi a do algoritmo NSGA3 da carteira Antifragil. A dimensao 1 explica 39,7%
da varidncia dos dados enquanto que a dimensao 2 explica 6,8%, totalizando 46,5% de
explicacao dos dados.

Dentre os ativos que melhor contribuem para a componente 1, a Figura 63 apresenta
como destaque o Bradesco (BBDC3 e BBDC4), Itai (ITUB4) e Itatsa(ITSA4), todas do
setor bancario. A Figura 64 apresenta as estatisticas descritivas dos ativos separadamente,

ordenados pelo Indice de Sharpe. Embora nio apresente os maiores Indices de Sharpe e
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Figura 62: Anéalise de Componentes Principais - IBOVESPA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Omega, as quatro empresas de destaque da componente 1 apresentaram 4 dos 6 menores
CVIX dentre todos os ativos. Mais uma vez, assim como ocorrido no mercado americano,
¢é possivel afirmar que a componente valoriza empresas que tenham comportamento
antifragil: a empresa I'TSA4 foi a que apresentou menor CVIX (-0,573), e as demais
também apresentaram valores menores de CVIX (ITUB4 com -0.541, BBDC4 com -0,528
e BBDC3 com -0,50). A componente 2 representou 6,8% da explicacdo da varidncia dos
dados e sua interpretacao nao logrou éxito. Com cargas fatoriais positivas de destaque
na componente 2 observam-se as empresas Eco Rodovias (ECOR3) com 0.404, Multiplan
(MULT3) com 0.361 e YDUQ3 com 0.351. Com cargas negativas, os destaques foram a
Vivo (VIVT4) com -0.375 e a Vale (VALE5) com -0.351. No entanto, nenhuma relagao
com as principais estatisticas descritivas disponiveis foi construida de forma a identificar a

quais atributos essa componente faz referéncia.
Desta forma, conclui-se que a carteira NSGA3 Antifragil do mercado IBOVESPA

teve como componente principal o CVIX, ou seja, privilegiou a escolha de ativos que

sofreram menos em periodos de turbuléncia ou picos de volatilidade.

No mercado de Small Caps, a andlise de componentes principais apresentou 02

componentes principais, com explicacao de 40,25% e 5,55% da varincias, respectivamente.
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Figura 63: Carga Fatorial - IBOVESPA

Compoenente

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 65 apresenta a carga fatorial da ACP do mercado de Small Caps, com
destaque na componente 1 das empresas Even(EVEN3), Companhia Paranaense de
Energia (CPLE6), EcoRodovias (ECOR3), lochpe-Maxion (MYPK3), Tecnisa (TCSA3)
e Light (LIGT3). Ao contrario de outros mercados, o algoritmo multiobjetivo nao foi o
vencedor desse mercado, ficando a carteira CAPM como a melhor carteira fora da amostra.
Curiosamente, os ativos escolhidos nao apresentaram os maiores indices de Sharpe do

periodo, conforme demonstra a Figura 66.

Mais uma vez a correlagao com o VIX (CVIX) foi decisiva na escolha dos ativos da
melhor carteira, mesmo que ela nao tenha sido otimizada ex-ante. Ao se ordenar os ativos

pelo CVIX, percebe-se que 04 dos 06 menores CVIX encontrados foram relativos aos ativos
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Figura 64: Estatisticas Descritivas dos ativos - IBOVESPA

e Retorno Retorno S - Drawdown Ret. Acum /
Sharpe | Omega . Assimetria | Curtose . CVIX .
Acumulado | Médio Maximo Drawdown Max
Sinal da . . . - - o 2 :
otimizagio Max (+) | Max (+) Max (+) Max (+) Max [+) Min (-) Min (-) Min (-)
ABEV3 0,052 i L - 0,172 8,620 0,905 - 0,350
TSA4 0,024 4,183 0,083 5,348 1,175 = 0,51
ITUB4 0,023 1,066 4,041 0,001 0,128 5,248 1,179 - 0,541
BBDC3 0,021 1,060 3,647 0,001 0,112 4,840 1,227 - 0,500
CCRO3 0,032 1,094 3,925 0,001 - 0,271 7,127 1,322 - 0,436
BBDCA 0,020 1,058 3,682 0,001 0,167 7,329 1,248 - 0,528
SUZB3 0,032 1,093 5,341 0,001 0,333 3,83 1,970 - 0,408
BRKM3 0,034 1,102 3,668 0,001 - 0,404 5,640 1,418 - 0,294
EGIE3 0,023 1,068 3,470 0,001 i ) 7,946 1,360 - 0,341
RADL3 0,037 1,109 3,039 0,001 - 5,643 1,244 - 0,343
LREN3 0,032 1,097 3,708 0,001 - 2,026 1,596 - 0,513
RENT3 0,030 1,089 3,409 0,001 - 0,312 10,081 1,719 - 0,478
EQTL3 0,031 1,080 2,006 0,001 - 0,289 6,266 1,054 - 0,395
LAME4 0,021 1,062 4,211 0,001 0,127 6,295 2,219 - 0,452
VALE3 0,027 1,081 5,023 0,001 - 0,087 6,313 2,655 - 0,499
WEGE3 0,029 1,091 2,443 0,001 0,376 18,578 1,325 - 0,473
ENBR3 0,017 1,048 1,484 0,000 - 0,285 4,596 0962 - 0415
VIVT4 0,014 1,041 2,393 0,000 0,224 9,947 1,593 - 0,422
EMBR3 0,014 1,044 2,292 0,000 0,062 16,804 1,615 - 0,393
CPFE3 0,022 1,064 1,842 0,001 - 0,595 8,349 1,395 - 0,429
CTIP3 0,026 1,075 0,982 0,001 0,014 2,750 0,780 - 0,210
VALES 0,020 1,057 3,371 0,001 0,162 5,262 2,687 - 0477
PCAR4 0,015 1,044 2,390 0,000 - 0,002 9,643 1,920 - 0,383
SBSP3 0,015 1,043 2,696 0,001 - 0,724 11,635 2,312 - 0,472
NTCO3 0,020 1,058 1,976 0,001 - 0,351 7,307 1,705 - 0,410
GGBR4 0,018 1,052 3,764 0,001 - 0,048 3,677 3,323 - 0,551
BBAS3 0,010 1,030 2,133 0,000 - 0,189 5,920 1,913 - 0451
CSNA3 0,015 1,042 3,228 0,001 - 0,112 5,115 3,050 - 0,491
CMIG4 0,010 1,029 2,079 0,000 - 0,339 7,492 2,053 - 0450
PETR3 0,013 1,039 2,855 0,000 - 0,333 6,834
TIMP3 0,011 1,031 1,979 0,000 - 0,265 6,745
KLBN11 0,010 1,027 0,292 0,000 - 0,030 1,771
PETR4 0,011 1,032 2,257 0,000 - 0,408 7,348
CSAN3 0,012 1,034 1,308 0,000 - 0,307 5,001
CYRE3 0,011 1,032 1,390 0,000 - 0,387 8,498
GOAU4 0,015 1,043 3,028 0,001 - 0,261 5,834 |
YDUQ3 0,010 1,030 0,958 0,000 - 0,237 11,548
B35A3 0,010 1,030 0,910 0,000 - 0,200 8,359
CPLE6 0,007 1,020 1,255 0,000 - 0,155 5,940
1BS53 0,006 1,017 0,708 0,000 - 0,271 8,956
HYPE3 0,009 1,025 0,720 0,000 - 0,085 5,914
BRFS3 0,008 1,024 0,838 0,000 - 0,316 59,5594
MULT3 0,007 1,020 0,575 0,000 - 0,096 13,367
BRAPA 0,008 1,023 1,279 0,000 - 0,137 3,986 0,334
CESP6 0,008 1,023 0,764 0,000 - 0,956 17,346 0,373
BBSE3 0,010 1,027 0,375 0,000 - 0,329 5,672 0,351
SANB11 0,005 1,014 0,311 0,000 - 0,211 4,559 0,252
QUAL3Z 0,005 1,015 0,327 0,000 - 0,686 17,847 0,251
MRVE3 0,004 1,013 0,510 0,000 - 0,332 9,342 0,224
BRML3 0,004 1,012 0,419 0,000 - 0,181 11,404 0,207
UsIM5 0,002 1,005 0,376 0,000 0,048 4,499 | 0,073
FIBR3 - 0,000 0,993 - 0,016 - E 0,104 1,433 0,012
RAIL3 - 0,001 0,997 - 0,035 = - 0,438 8,958 = 0,014
COGN3 - 0,001 0,995 = 0,029 = = 0,756 7,077 = 0,016
ECOR3 )2 198 - B 0,580 8,466 - i
SMLS3 716, | -
MRFG3
0,176 9,186
0,711 15613

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

escolhidos na carteira: EVEN3 (-0,166), ECOR3(-0,153), MYPK3(-0,152), LIGT3(-0,132).

A Figura 67 apresenta o grafico de componentes. Além dos destaques ja enumerados

da componente 1, tem-se ainda na componente 2 algumas empresas que se destacaram:



Figura 65: Carga Fatorial - Small Caps

EVENZ
CPLES

MYPK2
TCSAS
LIGTa
POMO4
GOAL4
DIRR3
ALPA4
RSID3
SAPR4
BTOW3
SULATT
ALUP11
ESTC3
SLCE3
MPLLI3
MEAL3

Componente

ECOR3

0,606
0,579
0,578
0561
0,543
0.525
0,517
0,484

-0.140
-0,048
0,101
-0,008
-0,041
-0,139
-0,024
-0,058|
-0,102
-0,050

0,053
0,147
-0,004
0,401
0,108
0,471
0,273
0,352

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Estacio de Sa (ESTC3), Sulamérica (SULA11), Multiplus (MPLU3) e SLC Agricola

(SLCE3). Novamente olhando para as estatisticas descritivas da Figura 66 percebe-se que

foram escolhidas as 04 empresas com menor curtose dentre todas.

A conclusao da analise de componentes da carteira CAPM do mercado de Small

Caps é que a otimizacao privilegiou ativos antifrageis na componente principal 1, mesmo que

isso nao tenha sido objeto da funcao objetivo, ja que o modelo de otimizacao foi o Sharpe

(Modelo CAPM). Como componente 2, a carteira apresentou ativos que apresentaram em

sua distribuicao de retorno um baixo coeficiente de curtose.

A Tabela 30 sumariza o resumo final da ACP por componente e mercado, com

destaque para a antifragilidade como a principal componente em todos os mercados

estudados.

Tabela 30: Resumo da Anélise de Componentes Principais

Componente principal 01

Componente principal 02

Dow Jones  Antifragilidade (Menor CVIX)

IBOVESPA Antifragilidade (Menor CVIX)
Small Caps Antifragilidade (Menor CVIX)

Menor Drawdown méximo

Menor Curtose
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Figura 66: Estatisticas Descritivas dos ativos - Small Caps

= Retorno Retorno 4 3 Drawdown Ret. Acum /
Sharpe Omega L Assimetria | Curtose .. CVIX .
Acumulado| Médio Maximo Drawdown Max
Sinal da . . . . . l . l .
e Max [+) Max (+) Max [+) Max (+) Max [+) Min (-) Min (-} Min (-} Max [+)
Otimizacdo
ALPA4 - 0306 11,832 1,400 - 0,087 2,244
SAPRA - 0,215 5,903 1,797 - 0,082 1,780
suLa1l | 0,038 1,106 2,452 0,001 0,030
ESTC3 0,031 1,089 1,976 0,001 - 0,040 1,213
SLCE3 0,019 1,052 1,376 0,001 0,003 | 1,118
MPLU3 0,017 1,046 0,803 0,000 - 0,220 |
POMO4 0,016 1,045 1,300 0,001 - 0,300
MYPK3 0,014 1,042 1,146 0,000 - 0,222
CPLEG 0,013 1,038 0,937 0,000 - 0,594 6,696
EVEN3 0,009 1,025 0,764 0,000 - 0,826 9,889
BTOW3 0,009 1,024 0,931 0,000 0,495 5,248
ALUP11 0,005 1,014 0,167 0,000 - 0,530 8,178 |
ECOR3 - 0,002 0,996 - 0,098 - - 0540 8,466
LIGT3 2 0,005 0,986 - 0,398 - 0,000 - 0,653 14,303
DIRR3 - 0,006 0983 - 0432 - 0,000 - 0,765 8,797 2,234 -
GOAU4 |- 0017 095 - 1613 - 0001 - 0350 6216 4424
R 1,520 - 0,276
0,001 175

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.5 Analise do desempenho dos algoritmos - Dentro x Fora da amostra

O foco desta pesquisa nao foi investir tempo e recursos na parametrizacao dos
algoritmos genéticos multiobjetivos, mas sim aplicar os parametros mais frequentes uti-
lizados na literatura em cada um dos algoritmos envolvidos. Ao se analisar as carteiras
nao-dominadas através dos hypervolumes, foram selecionados os melhores algoritmos
dentro da amostra através de testes estatisticos. Agora, ao final do trabalho, é importante
analisar quais foram os melhores algoritmos fora da amostra em comparacdo com os

melhores dentro da amostra.

A Tabela 31 apresenta um comparativo dos melhores algoritmos dentro da amostra
e fora da amostra. Somente em um unico caso o melhor algoritmo dentro da amostra foi
também o melhor fora: o da Carteira Global do mercado Dow Jones - NSGA3. Para todos
os outros cenarios, nem sempre o melhor algoritmo dentro da amostra correspondeu ao
melhor fora da amostra. Isso pode ser justificado pela dinamica peculiar relativa aos pregos
dos ativos, isto é, uma condi¢do econémica encontrada no periodo dentro da amostra pode
ter sido modificada no periodo fora da amostra, seja por volatilidade, eventos externos,
crises, entre outros. Desta forma, melhor que buscar uma melhor relacdo dentro x fora da
amostra, o interessante é analisar qual algoritmo teve o melhor desempenho somente em

periodos fora da amostra.
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Figura 67: Grafico de Componentes — Small Caps
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

O algoritmo NSGA3 foi o melhor algoritmo em 04 cenarios (02 no Dow Jones e
02 no IBOVESPA), o IBEA foi melhor também em 04 cenarios (02 no Small Caps, 01
no Dow Jones e 01 no IBOVESPA) e o NSGA2 foi melhor apenas na Carteira Global do

mercado de Small Caps.

Mais relevante que saber quantos cenarios cada algoritmo venceu, é conhecer qual
algoritmo foi responsavel pela geracao da melhor carteira em cada mercado. Neste quesito,
o NSGA3 foi o melhor algoritmo, ja que tanto no Dow Jones quanto no IBOVESPA ele foi
responsavel pelo melhor desempenho fora da amostra dentre todos os modelos. No mercado
de Small Caps, um nicho que teve o seu desempenho geral muito prejudicado pelo periodo
avaliado, o IBEA foi o que apresentou as melhores alternativas de carteira. Isso pode ser
justificado pelo fato do IBEA trabalhar com evolucdo baseado no indicador hypervolume,
ou seja, o algoritmo vai substituindo os candidatos e mantendo-os na populacao a medida
que o hypervolume vai melhorando, o que traz ao algoritmo uma rotatividade e mutacao
menor das solugoes nos casos em que poucos ativos apresentaram desempenho positivo no
periodo, isto ¢, ao encontrar um ativo com desempenho positivo em meio a tantos com
desempenho negativo, ele dificilmente deixara de fazer parte da populacao apods a evolugao

do algoritmo.
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Tabela 31: Desempenho dentro da amostra x fora da amostra

Dow Jones

Carteira Global  Carteira Antifragil Carteira Assimétrica

Melhor Algoritmo dentro da amostra NSGA3 NSGA2 GDE3
Melhor Algoritmo Out of Sample NSGA3 NSGA3 IBEA
IBOVESPA
Carteira Global — Carteira Antifragil Carteira Assimétrica
Melhor Algoritmo dentro da amostra NSGA3 NSGA2 GDE3
Melhor Algoritmo fora da amostra IBEA NSGA3 NSGA3
Small Caps
Carteira Global Carteira Antifragil Carteira Assimétrica
Melhor Algoritmo dentro da amostra NSGA3 Nao houve GDE3
Melhor Algoritmo fora da amostra NSGA2 IBEA IBEA

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.6 Conclusoes

Construir carteiras multiobjetivas com desempenho superior aos modelos classicos
foi o principal objetivo deste experimento. A superioridade de desempenho pode trazer a
area de investimentos novos parametros de modelos de previsao de retorno ajustado ao
risco. Neste sentido, algumas conclusoes foram evidenciadas sobre cada uma das propostas

multiobjetivas apresentadas nesta secao.

A principal conclusao diz respeito a carteira antifragil, que notadamente trouxe
ganhos superiores em relagao a média de retornos em relacao aos modelos existentes.
Valorizar ativos que apresentam baixo drawdown e possuem relativa resiliéncia em periodos
de turbuléncia pode ser vantajoso na gestao de investimentos. Perder pouco ou nao
perder muito em momentos de crise pode ser mais significativo que ganhar em momentos
de bonanca e estabilidade. Essa conclusao foi amplamente corroborada pela analise de

componentes principais feita nas carteiras étimas de cada mercado.

Especificamente no mercado americano, a abordagem antifragil trouxe além de
uma maior média de retornos fora da amostra, uma melhoria da relagao risco e retorno,
com desvios-padrao inferiores aos outros modelos. Além disso, as carteiras antifrageis
apresentaram maiores Omegas que as préprias carteiras do modelo OCAPM e maior
assimetria que os modelos CAPM e OCAPM.

No mercado brasileiro houve também contribuicoes relevantes das propostas multi-
objetivas. Os algoritmos conseguiram construir carteiras com maior retorno médio aos
modelos CAPM e aos demais (Naive e OCAPM). No entanto, assim como a média é maior,

o drawdown também se apresentou muito maior que o mercado americano por exemplo.
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Isso se justifica a medida que uma economia emergente é mais sujeita a turbuléncias
econdmicas e por isso a necessidade de se criar abordagens mais defensivas e resilientes,

que visam reduzir o rebaixamento de saldo das carteiras.

Dentre todas as carteiras multiobjetivas, a Carteira Global foi a que apresentou o
desempenho mais timido. A conciliagdo de 06 objetivos simultaneos mostrou que aglomerar
varios objetivos ao mesmo tempo nao significa melhorar o desempenho da carteira. Seu
fraco desempenho pode ser explicado pelo fato de ter dentre os 06 objetivos, alguns que
sao concorrentes entre si, como por exemplo, média e variancia. O aumento do espaco de
busca para 06 objetivos pode ter prejudicado a evolugao dos algoritmos ao se lidar com
intmeras solucoes nao-dominadas, o que comprometeu a classificacdo de dominéancia entre

os atributos e, como consequéncia, a melhoria genética da populagao.

Em relacao aos algoritmos empregados, o NSGA3 foi o que produziu as melhores
solugoes de carteiras multiobjetivas fora da amostra, corroborando sua vantagem de se
trabalhar com problemas com mais de 02 objetivos. Mais que isso, o grande diferencial do
NSGAS3 pode ter sido sua diversidade genética obtida gracas aos seus pontos de referéncias

espalhados no dominio de busca do algoritmo.
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5 CONCLUSOES FINAIS

Investigar novos atributos que permitam discutir a construcao de novos modelos
de previsao de retornos ajustados ao risco foi o grande desafio deste trabalho. O contexto
desfavoravel da Renda Fixa com a reducdo cada vez mais recorrente das taxas de juros por
parte dos Bancos Centrais das economias mundiais, aliado a instabilidade de desempenho
das agoes das empresas negociadas em bolsas de todo mundo em funcao de recorrentes
crises financeiras gera, por si s6, uma demanda cada vez mais crescente dos investidores:
buscar a construcao de carteiras que tenham uma adequada relagao de retorno ajustada

a0 risco.

Assim, a maior contribuicao deste trabalho foi empirica, a medida que novos atri-
butos foram testados na composicao de portfélio. Assim, todas as propostas empiricas
desta pesquisa foram desenvolvidas em duas economias: a americana e brasileira, visando
garantir uma heterogeneidade de caracteristicas que pudessem permitir estudar o compor-
tamento de cada proposta empirica na realidade econdmica de cada pais. Além disso, as
séries temporais trabalhadas foram em formato rolling windows , ou seja, para eliminagao
de qualquer viés temporal, as séries foram segmentadas em periodos de 02 anos dentro e
fora da amostra, entre os anos de 1994 a 2020, periodo suficiente para avaliar momentos

de crise e bonancga econdémica nos dois paises.

Inicialmente, o primeiro objetivo deste trabalho foi o de comparar o modelo OCAPM
empiricamente frente ao modelo CAPM. Nos testes estatisticos empregados, concluiu-se que
o modelo OCAPM foi mais assertivo que o CAPM dentro e fora da amostra, apresentando
menores erros de estimagao. No que tange ao desempenho em termos de rentabilidade
fora da amostra, o modelo OCAPM foi superior ao CAPM no mercado americano (Dow
Jones), porém inferior no Brasil (IBOVESPA e Small Caps).

O segundo objetivo desta pesquisa foi experimentar uma combinacao de atributos
puramente convexos com o intuito de verificar se atributos além da média e variancia
produziriam melhores portfolios. Neste quesito, a carteira convexa pouco contribuiu
no tema: exceto no IBOVESPA, nos demais mercados a carteira apresentou timido

desempenho e nao pareceu ser uma boa alternativa ao investidor.

O terceiro e principal objetivo da pesquisa foi propor abordagens multiobjetivas
mais complexas, que envolviam atributos convexos e nao-convexos simultaneamente. Para
este experimento, esta pesquisa empregou quatro algoritmos evolutivos, a saber, NSGA2,

NSGA3, IBEA e GDE3 como meta-heuristicas na resolu¢do do problema de otimizacao.

A carteira Antifragil foi a proposicao de destaque deste trabalho. Tendo como
contexto o conceito de antifragilidade estabelecido por Taleb, a carteira buscou otimizar o
drawdown maximo e uma nova proposicao de uma métrica de antifragilidade: a correlacao

da variagao logaritmica dos retornos dos ativos com a variacao logaritmica do VIX, o
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indicador mais usado mundialmente para medir a volatilidade dos mercados. Assim, em
momentos de panico, ativos que variassem menos que a variagao do VIX deveriam ser

preferidos, supondo uma maior resiliéncia desses papéis em tempos de crise.

E a abordagem antifragil trouxe resultados substanciais a esta pesquisa: a proposta
apresentou ganhos superiores no retorno médio da carteira e principalmente, ganhos
relevantes na relacao risco x retorno, sobretudo no mercado americano. Carteiras 6timas
antifrageis apresentaram fora da amostra retornos médios maiores, positivamente mais
assimétricos, com dmegas mais elevados e menos arriscados (menor desvio-padrao e menor
coeficiente de variagao). Isto implica concluir que perder pouco ou nao perder em momentos
de crise talvez seja mais importante que ganhar em momentos de bonanga e estabilidade e
que momentos de turbuléncia devem ser esperados e certamente vao ocorrer. A andlise de
componentes principais das carteiras 6timas estudadas neste trabalho confirmou a visao

de antifragilidade na escolha dos ativos.

A carteira Global foi uma outra proposta de carteira multiobjetiva e abarcou a
avaliagao de seis atributos simultaneos: 6mega, média, assimetria, curtose, drawdown e
antifragilidade. No entanto, talvez pela conciliacao de tantos atributos as vezes concorrentes,

seu desempenho nao alcangou os mesmos resultados da abordagem antifragil.

A carteira Assimétrica, que otimizou os atributos 6mega, assimetria e curtose,
apresentou relevante destaque no IBOVESPA: 03 das 04 melhores carteiras foram de
algoritmos das carteiras Assimétricas, com rentabilidade superior aos modelos CAPM,
OCAPM e até mesmo a Renda Fixa no periodo, demonstrando que em mercados emergentes
pode ser uma 6tima alternativa. Alids, a Renda Fixa no mercado brasileiro embora com
rendimento pequeno nos dias atuais (a SELIC em 2020 estd a 2,25% ao ano), foi um
excelente investimento no periodo estudado, isto porque os ativos brasileiros apresentaram,
por natureza, um maior drawdown e desvio-padrao em relacao aos ativos americanos, o

que tornou a Renda Fixa um atrativo investimento neste periodo.

O emprego de algoritmos evolutivos foi decisivo nos resultados da pesquisa, muito
embora nao se constituiu escopo do trabalho explorar minuciosamente os parametros de
cada algoritmo. Optou-se por trabalhar com os pardmetros mais recorrentes na academia.
Mesmo assim, algumas conclusoes em relagao aos algoritmos foram possiveis. A primeira
diz respeito ao desempenho dos algoritmos dentro e fora da amostra. Apenas em um tnico
caso, o algoritmo vencedor no periodo dentro da amostra foi o mesmo que fora da amostra.
Em todos os outros 08 cenarios, o algoritmo vencedor fora da amostra foi diferente. Isso
revela que em problemas de selecdo de carteira, o desempenho ez-ante do algoritmo nao
tem relagdo com seu desempenho ez-post e é preciso cautela na avaliagdo de alternativas

somente considerando o periodo dentro da amostra.

Outra conclusao importante sobre os algoritmos é a superioridade evidente do
algoritmo NSGA3. Nos mercados Dow Jones e IBOVESPA, o NSGA3 foi responsavel
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por apresentar a carteira com o melhor desempenho dentre todos, confirmando sua
caracteristica de funcionar bem em problemas com mais de 02 objetivos e principalmente,
a melhor variedade genética dos candidatos s6 é conseguida gracas a seus pontos de
referéncia espalhados no espacgo de busca do algoritmo. Dali, surge uma oportunidade de
melhoria para ser desenvolvida em trabalhos futuros que é o de investir tempo no estudo
de parametros e ajustes do NSGA3, trabalhando por exemplo com um ajuste fino nos
pontos de referéncia trazidos nas caracteristicas do algoritmo. Como o NSGA3 é o mais
recente dos algoritmos empregados, algumas variantes poderiam ser criadas adaptando

sua realidade a selecao de carteiras.

Dentre as limitagoes da pesquisa, a mais importante se refere a parte computacional:
como o trabalho é multidisciplinar, envolvendo as areas de computacao e economia, optou-
se por utilizar os algoritmos e parametros ja consagrados pela academia, sem maiores
esforgos para encontrar melhores configuragoes computacionais ao problema. Ao mesmo
tempo, essa lacuna abre espaco para uma grande melhoria em trabalhos futuros, em
particular, modificar os algoritmos ou até mesmo investir em outras técnicas aplicadas
exclusivamente a carteira antifragil conseguindo possivelmente uma evolugao ainda maior

no seu desempenho.

Uma segunda limitagao da pesquisa diz respeito a auséncia de comparacgao dos
resultados obtidos pelos algoritmos evolutivos com alguma outra meta-heuristica, ou seja,
os resultados produzidos pelos algoritmos evolutivos nao foram comparados com outros de

técnicas similares, como por exemplo, de algoritmos de enxame de particulas.

Uma terceira limitacao se refere a testes de robustez dos resultados: embora
este trabalho apresentou todos os seus resultados fora da amostra e agrupou dados de 03
mercados distintos, testes avancados de robustez ja estao disponiveis e podem ser utilizados
em trabalhos futuros. Cita-se apenas o Walk Forward Analysis, em que varios periodos
dentro e fora da amostra sdo conjugados para validar a consisténcia da carteira. Essa
analise permite, por exemplo, dimensionar o prazo de duracao do portfolio, com sugestoes
de periodo de substituicao dos ativos, bem como trocar sua composicao em virtude de

indicadores histéricos, como o drawdown histérico, entre outros.

Outra limitagao importante do estudo é que ele ndo avanca em propor modelos
econdmicos, limitando sua atuac¢ado no a&mbito empirico. Ainda que a proposta inicial
tenha sido de nao avancar em modelagem economica, transformar e construir a abordagem
antifragil sob o contexto econémico pode enriquecer e criar um novo marco na Teoria de
Carteiras, aliando desempenho empirico a uma boa construcao teérica. Adicionalmente,
a modelagem da teoria antifragil abre condi¢bes de uma maior envergadura dos seus
testes empiricos em outras bases de dados, inclusive aquelas tradicionalmente utilizadas

na academia.

Como sugestao de trabalhos futuros tem-se a aplicacdo de mecanismos adicionais
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de protecao a carteira, principalmente pelo fato da abordagem antifragil privilegiar ativos
com baixo drawdown. Isso poderia ser feito conciliando protegoes contra grandes quedas
através de compras de opgoes de venda (puts), por exemplo, ou a montagem de operagoes
estruturadas para resguardar o portfélio de quedas muito abruptas. Dessa forma, o
algoritmo poderia trabalhar mais agressivo em alcance de rentabilidade, ja que teria a

operacao de protecao via derivativos garantida.

J& nos experimentos envolvendo o CAPM, uma sugestao de trabalho futuro é
avaliar a eficiéncia do CAPM ao se trocar a variancia pela semi-varidncia, bem como trocar
o Indice de Sharpe pelo Indice de Sortino na otimizacao. Ha indicios na literatura que

essas alteracoes possam representar uma melhoria do modelo em geral.

O experimento convexo pode ser aperfeicoado em trabalhos futuros: conforme ja
apresentado na metodologia, primeiramente, construindo uma Fronteira de Pareto através
de diferentes pesos de cada um dos atributos convexos; em segundo, desacoplando a
otimizagao do problema em um modelo hibrido (convexo e nao-convexo), isto é, otimiza-se
inicialmente os atributos convexos e, partindo do resultado dessa otimizacgao, partir-se-ia
para uma otimizacao de atributos nao-convexos utilizando meta-heuristicas. Por ultimo,
a fim de se testar a eficiéncia da otimizacao dos atributos convexos, seria interessante
rodar algoritmos evolutivos como técnica de solucao do experimento convexo, servindo de

contraprova em relagao aos resultados apresentados.

Como o NSGAS3 foi o algoritmo de destaque do trabalho, seria interessante trabalhar
em pesquisas futuras de que forma os melhores resultados alcangados pelo experimento
convexo podem se transformar em pontos de referéncia do grid de busca do NSGA3. Isso

possibilitaria uma melhoria ainda mais significativa no desempenho do algoritmo.

Ainda nessa linha, o trabalho poderia avancar em analisar carteiras com diferentes
estratégias simultaneamente e a otimizacao trabalharia nao s6 com ponderacao dos pesos
dos ativos, mas sim dos pesos das estratégias no portfélio. Isso implicaria em andlises avan-
cadas de correlacao entre as estratégias que poderiam resultar em melhores desempenhos

finais ao investidor.

Nao poderiam faltar sugestoes de pesquisas futuras envolvendo técnicas mais
avancadas como deep learning na aplicacao de selegdo de carteiras. Estudos envolvendo a
analise de textos e noticias em sites de busca (text mining) bem como a aplicagao de redes

neurais na distribuicao de pesos dos ativos sao nichos promissores de pesquisa.
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ANEXO 01 - Betas - Dow Jones

Figura 68: Betas - Dow Jones
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Coca Cola 033 0.94| 0.78 0.81] 032 0.19| 024 0,19] 026 0,50 | 017 0,16 | 033 0,75 | 043 017 | 0,56 0,59 056 0.63| 020 042] 019 0.43| 063 0,63

MC Donalds m 0.36 049 049 057] 037 032| 026 012] 034 047 029 034| 035 099 047 025| 052 0.95] 040 045| 023 054] 023 073| 052 0,56

m 023 041 047 051] 015 014| 070 038) 045 034| 029 024 047 062 | 085 036 | 080 0.97] 089 0,89 033 088 043 082| 0860 0,80
Merck 0,46 1,14 | 066 087) 048 037 029 023] 040 060 | 012 0,11| 040 113 ] 059 032| 068 072] 047 0,55 | 036 056 047 070 | 107 1,01
Microsoft Microsoft | 0,83 112 095 136( 101 080| 027 0,19] 058 031| 018 027 | 043 079 083 041| 083 078] 071 083 041 092] 049 034| 072 112
Nike V 1,09 1.04| 056 057( 031 025| 0,36 021| 040 066 | 025 033| 043 062| 0,84 042 | 089 1,03| 062 078 | 038 098 034 056 | 061 0,85
Pfizer @ 1,15 119 | 0.74 110 058 051 024 026 047 0,88 | 013 017 | 042 0.71| 058 032| 075 0,89 054 0.61| 042 0,64 036 0.67| 070 0.77

Procter & Gamble P20 0.41 0.71| 0.69 081] 033 0.27| 028 0,18 023 048 | 022 0,19| 029 0,52 | 049 024 | 046 047 047 0.56| 026 048] 024 043 092 0,87
Travelers TRAVELERS] | — - 0.37 046 044 032 117 034] 045 0,72| 038 031] 089 0,75 | 099 059 077 0,80 066 081 0.3 059] 081 0.68 | 067 0,69
United Health | | 071 0.78 | 069 046 017 0.22| 046 100( 022 110 113 051| 028 051| 077 037 | 088 0.94] 063 0.65| 1.00 098 040 111 051 0.60
united Tech [B¥eimowoaies| 0.37 037 043 055] 038 0,36 | 066 040] 1,00 091 028 032| 061 079 077 045 097 099] 0892 1,04 | 034 059 046 083| 059 0,76

Visa VISA - - - - - - - - - - - - - - 0,75 101 0385 108 124 123 042 084] 048 079 084 0,90
Verizon verizon’ 0,30 049 044 03%] 027 019| 018 0,16 047 071 020 0,19 | 045 0,78 | 067 035| 055 058) 043 057 020 044 047 057| 058 0,52
‘Walmart Walmart 0,30 030| 056 070 1,00 080| 043 025( 040 070| 023 021 040 066 | 046 025 045 043| 033 047| 029 0,61 0,17 088 | 055 0,55
Exxon EXON 0,24 0.60 | 0.59 0,60 ] 0,16 0.14| 022 0,15 ] 043 0,72 0,30 0,30 1,00 0,96 | 0,76 0,37 | 0,80 0,84 ] 065 0.70 | 0,34 0,63 ] 063 0.64| 050 0,59

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).



ANEXO 02 - Betas - IBOVESPA

Figura 69: Betas - IBOVESPA
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BETAS

|BOVESFA 79941995 | 19961997 | 19951999 | 20002001 | 20022003 | 20042005 | 20062007 | 20062009 | 20102011 | 20122013 | 20142015 | 20162017 | 20182018
CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM |CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM
ABEV3 H: - - - - - - 0,28 1,01 0,34 047 | 0,20 072| 047 0,63| 044 070 | 0,39 1,06 034 0,30 | 042 043 048 045 0,29 0,46
BoAs3 3 031| ©035| 045| o051| 032| v40| 046 029| 0ea| o095| 0s2| 103 o71| 098] 067| o098| vss| ovss| 059| 057| 073| o0s7| 110| 11| 00| 110
) @ 032| 03| 045| o045| 030| v4e| 079 0a46| 059| o08s| 051| 107 061| 081| 060| o088| vse| o082 049| 050| 0s0| o056| 062 084| 065 109
B80Ca el | 039| o37| vs2| o0s0| 032| oss| 101| oss| o6a| o08s| 055 105| 066| 093] 062| 092| 061| 087| 052| os2| 0s2| o0se| 067| 091| 060| 0%
Beses e e e e e = e e s = = =] =] - | oess| 053|073 078| 040| o0ss
BRAPa . I - | - | os2| o76| 0s7| o8| 100| 114|075 108] 071| oss| 051| 057| 046| 048] 145| 13| 034| 082
Brss - - - - - - - - - | -] - |os7| o075 05| 079] 0as| oss| 030| 034] 03| o034| 05| os7| osa| 078
BRkM3 Braskem} | - | - I L - - - | -] - o] oas| - | - | o3| osa| 03| o045| 03| 032| 0as| os2| 027| 03
BamLs s . I BN | - | - | ors| 092| 0s3| oss| 0s3| o051| 061| oso| 0s2| os3| 0sa| o089
B3SA3 BuarBoveses - - - - - - - - - - - - - - - - 0,66 0,98 0,55 0,64 | 0,60 057 0,78 0384 | 0,70 121
ccros - - - -] - - | - | - | - |os2| 108| 0se| o078| 055 075| 0a7| o076| 037| 054| 062 063| 083| o0s3| 0s3| 100
cese - I - - - | -] - | - - |oes| o78| 0s2| oss| 03| 038| 051| 052| 0s8| o0s7| 032| 096
cELs - BN | - | - | = | - |o4| oss| 102| 048] 047| 048] 061| o0gs| 048| 055
comiea 039| 065 065 060 071| 08| 048| 071| 084| 082| 111| 0eo| 087| 048] 070| 047| o054| 033| 033| 082| o054| 113 14| 064| 178
cores - BN - | os2| o7 05| 077| 0a1| os2| 00| 035| 05| o055| 081| o047| 020| 062
coLEs - ~ | - | os| oes| osa| o0ss| 071 o9a| 05| 100| 08| o082| 055| 082| 0a5| o0s8| 035| 033] 054| 056| 09| o8| 055| 149
CsaNs - I BN - o7 110 06| 09| os8| osa| 04s| 05| 056| 056| 074| og0| 48| o084
CSNA3 046 | 030 032 0,26 035| 043 039 060 0,79 | 0,59 106| 073 1.21 0,74 1,17 | 068 0,85 051 0,52 | 0,61 0,60 1,53 1,50 | 0,66 1,09

cme3 - - - - - - - - - - - - - - - 049 1,00] 042 042 | 046 0,46 - - - -
cvREs - - - -] - N - | om| o097 07| 121] 072| 11| 0s6| o06s| 04s| o045| 0se| os7| 072| 113
£cons - - - - - - - - - - - - | - - | 033 oss| 03| o037| 0s7| 062| 089| oss| 0ss| 115
FaiEs - ~ |~ | = | - |ovsar| 038|051 o073| 0as| o3| 053| 073| 045 059| 030| o042| 025| 024| 060| o054| 057| o0g8| 038| 094
emBR3 - |~ | = | - |ous2| o039 043| oes| 030| o3| 030| o044| 051| 077| 051| o084| 027| 040| 023 022| 033| o3| 030| 050
ENBR3 - I BN - | oss| o082 047| o82| 037| oss| 028| 024| 046| o044| 058| o0gs| 040| 090
rars - I BN | - | - | os2| s3] o2s| osa| 033| 037| 04| o8| 05| oss| 037| o072
vouas 2. . I BN I -~ | o4s| oea| 038| 47| osa| os1| 076 o0s0| o70| 137

FIBR3 ’JFWJIIN_ - - - - - - - - - - - - - - - - 0,75 0,91 0,33 042 | 0,05 0,03| 0,14 0,13 - -
coeRa  Paeoau | 023 025| 037| o067| 036| o063| 056 029| 100 o079| 04| 114 073| 106| o78| 16| ves| 093 045| w049| 037| o0a1| 126| 130| 043| 089
GoAu4 B . ~ | - | o2s| o3| var| o042 06s| 077| 0s1| 113| 073| 104 078 119| 0e8| o0s9| 0s0| 054| 039| 041| 137| 147| 052| 096
WPEs  @Hypers - - - - - - - - -] - | - | - | oss| 093] oes| ose| 0s2| o063| 08| 052| 05| o0s3| 037| 055
s 023| ©024| 045| 043| 036| v48| 056 o040| 058| 076| 01| 100 068| 098] 08| o092| 01| o0ss| 060| 062| 057| o054| 078 078| 059| 099
uBa 025| 032| 08| o048| 032| v4s| 054 043| 061| o079| 0s6| 098 070| 095 08| o091| ve2| o0ss| 058| 060| 057| o0s5| 083 084| 053 093
1Bss3 . I BN | - | - |om| 103] os2| oso| 0ss| o054| 048] os2| 0ss| oss| 120| 121
P . N BN N - - | - - | oa2| os2| 0a1| o04s| 01s| os7
OGNS . N BN N ol - - - - | oss| osa| 02| o74| orr| 12
LAME4 0,23 022 029 028 0,14 1.25| 0,56 050 041 128 | 082 083 | 0,64 0,84 | 0,69 1,14 062 0,99 054 0,66 | 0,60 063 0,82 075 0,73 1,08
LREN3 - - - - -] - N - | 067| o092| 070 110| oes| 102| 0s0| o063| 061| 062| 076| o0s1| 0ss| 107
MRFG3 . I BN | - | - |ose| ose| oes| os2| 053| o044| 04| 039| 05a| o0s3| 0s9| 066
WRvEs . I BN | - | - |oss| 13| oes| 107| 057| 073| 05| o058| 058| os7| 072| 102
wuLTs . I N | - | - |os0| 07| 0as| o077| 039| 045| 053] o054| 067| ogs| 0s6| 089

NATU3 = - - - - = = - | -] - | 1] 11| ost| o7a| 043| 105| 0as| o70| 03a| o032 0s6| o0s2| 076| 07| - | -
pcara er | - | 0a3| o3| 0s2| o072| 032| 035 046| o062| 040| o075| 055| 076 050| 084| 04s| o70| 038| 04| 050| 048] 077| 01| 040| o074
peRS 049| o060| 121| 123| 053| oet| 034 o027| 057| o74| 0a7| o0ss| 060| 095 06s| o099| 02| oss| 051| 051| 07| o0s7| 103 113] 05| 088
PETR4. PETROBRAS 0,50 049 | 078 075 0,51 067 | 0,36 0,31 0,54 073| 040 072 061 0,95| 0,65 098 059 0,69 0,52 053] 0,71 067 1,19 1.22| 065 1,00
quaLs - - - - - - . - - - - . - - - -~ - ~ | 028| ©033| 053] os0| 065| o078| 06s| 102
RADLS - - - - -] - N - | - | = | 100| 09| 0as| ost| 0a1| 031| 100 100| 075| oso| 034| 059
RENTS . I BN -~ | os0| o084 073 102] 08| o91| 039| 047| 056| o051| 0s0| oss| 0ss| 111
[ . N B N S e
- Bl - - - - - - - - Bl . - - - - | oet| o77| 053| o085 0s2| o0s0| 078| o083| 05| 099
ez B | - - - ~ | 0s3| oe7| 02| o040| 063| 05| 050| 087| 05| 075 057| 086| 100| 072| 042| o052| 05| o051 070| 075 056| 106
sws3 . N - - - - - - - =] = | | - | ven| 03e| os7| osa| oss| o054
suzBs . I | - | 03| o6t1| 0as| o7a| 04s| oss| 0s6| 083] 0e2| osa| 033| 037| 006 002| 019| o018|-003| 083
TIMP3 - - - - - - 0,60 060 063 0,90 | 0,59 0,91 0,60 0,88 | 045 071 053 0,70 050 041| 041 048 064 073| 043 0,75
UGPA3 - - - - - - - - - - - - - - = - | = | - |o4s| vaz| oas| oa7| 0s2| 02| 05| o060
USMS USIMINAS 032| ©033] 081| o048| 047| va1| 0s9| 047| 070| o095| 071| 134| 082| 119| 0s0| 122| vss| o0s7| 057| 0s6| 043| o038| 139 144| 08| 111
vaLes \ 100| 100 - | - | 100 38| 031| o032| 025| 047| 049| o085| 085| 107| 070| 105 066| 085| 047| 057| 41| 043 126 131] 025| 083

vates VALE] 49| 048] 0ss| 053 072| 049| 035 o031| 024| 042| 048 o067| 082| 106| 08| 101| 062 081| 0a7| 056] va1| o045 124] 130 - | -
wwia Jetefiniza | 050| 0a41| 07| 069 054| 057| 049| o03a| 051| 072| 043 075| 046| o083| 034| 052| 046| 05| 042| o3| 041| 041 057| 057| 038| o082
weeEs meq S| - N I I N . | - | - | oss| oea| oar| ost| 031 031] 033 033] 0s0| os7| 043| o0m

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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ANEXO 03 - Betas - Small Caps

Figura 70: Betas - Small Caps

BETAS

2009-2010 2011-2012 2013-2014 2015-2016 2017-2018
SMALL CAPS | .01 ocapm|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM|CAPM OCAPM
AALR3 - -~ - - -~ -~ - -~ 025 026
ABCB4 079| 091| 037| o064| 044| 041| 047| 076| 040| o044
ALPA4 112| 08| 029| o067| 045| 042| 041| o058 040| 041

ALSC3 -~ - 021| 053] 047| o055| 045| o071| - -
ALUP11 - - - - 100 024 042| 057| 026| 025
ANIM3 - - - - - - 060 091| 041| o043
ARZZ3 -~ -~ 033| 056| 044| 048] 035| 070| 051| 056
BEEF3 0.85| 097| 033 o071| 029 o030| 041| 057| 019| 012
BRAP4 113 111| 029| o066| 035| o030| 049| 072| 027| 046
BRPR3 -~ - 031| o0s54| 053| 053] 038| 045| 031 o041
BTOW3 093| 091] 032| o066| 040| o058| 053] 075] 122| 081
CARD3 056| 053] 027| 056| 030 049] 043| 047] 038] 046
CESP6 077| 074| 038| 043| 044| o042| 044| 057| 032| 032
CGASS 048| 050| 022 o045| 031| 029] 038 055| 024| o024
CPLEG 059| 055| 022 o042| 052 o042| 054 080| 048] 053
CSMG3 064| 062] 035 067| 029 033] 042 078] 041| 043
CVCB3 - - - - - - 042| o072| 045| 063
CYRE3 122 128| 035| 08| 052| 053] 048| 073| 050| 049
DIRR3 -~ - 033| o0s58| 056| 051| 061| 080| 041| 041
DTEX3 067| 081] 035| 065| 046 049| 047| 074| 049| 049
ECOR3 -~ - 027| 053] 051| 047| 054| 075| 049| 055

ELPL4 054| 061] 021 034| 052| 053] 054 081] - -

ESTC3 056| 065| 030| 063| 045| o070| 053| 086] - -
EVEN3 079| 096| 039| 080| 056 055| 048| 064| 056| 056
EZTC3 084| 106| 038 077| 056 051] 050 077| 048] 048
FESA4 091| 095| 030| o068| 027| 028] 034| 052] 029 057
FLRY3 -~ - 021| o0s50| 038| 035| 037| 100| 033] 048
GFSA3 119 119 049| 101| 070| o058| 052 o077| 035| 043
GOAU4 100 107| 039| 076| 031| o027| 053 083| 050 055
GOLL4 080 095| 041| 092| 072| o064| 062| 107] 070| 092
GRND3 060| 067| 028 o049| 042| 043| 038| 058| 025| 028
HBOR3 070 117| 035| 077| 048] 043| 048| 070| 049| 055
HGTX3 082| 132| 034| o065| 045| 053] 052 069] 044| 053
IGTA3 066| 074| 023| 055| 046 050| 048| 062] 044| 042
JHSF3 095| 100| 030 079| 043| o044| 045| 069| 049| 052
LEVE3 -~ - 016| 047] 031| 033| 039| 048] 025 o024
LIGT3 052| 050| 025 o054| 049| 040| 056 085| 045| 040
LINX3 -~ - - - 022| 110| 042| o050| 031] 033
MEAL3 - - - - - - 031| o060| 029| 039
MGLU3 - - 032| o069| 058| 038| 056| 1.09| 074| 153
MILS3 -~ -~ 031| o065| 08| o044| 051| o072| 045| 061

MPLU3 -~ -~ 020 o038| 036| 031| 038| 086 - -
MRFG3 077| 090| 046| 079| 051| 054| 041| 056| 030| 032
MRVE3 114 | 112| 043| 091| 061| 066| 045| 062] 039| 044
MYPK3 078| 096| 028| 076| 040| 038| 052| 069| 056| 053
ODPV3 062| 090| 034| 055| 033 025] 037| 052] 024] 030
POMOA4 083| 091] 032| 075| 052| o044| 053| 067| 048] 058

QGEP3 - - 039| o74| 039| 033| 057| 079] - -
QUAL3 -~ -~ - - 033| 039] 048| 073] 047| 058
RAPT4 083 091| 027| o068| 043 047| 046 068| 067| 076
RLOG3 -~ - - - -~ - 051| 057| 040 o048
RSID3 121 121 039| 100| 059| o073 071| o090| 047| 053
SAPR4 067| 050| 108 1.20| 041| 037] 045| 100| 033| 036
SEER3 -~ - - - -~ - 05| 080| 038 o041
SLCE3 082 079] 025 o061| 023| o021] 100| 048] 020| 072
SMTO3 095| 097| 025| 051| 041| 043] 037| 055| 025 o024
SULAT1 090| o068| 032 o059| 038 036] 040 058] 022] 036
TCSA3 090 086| 037 073| 052 051| 046 057| 039] 042
TOTS3 - - - - - - - -~ 030 031
TUPY3 076| 083| 016| 032| 039 039] 040| 055] 019] 0.23
VLID3 047| o086| - - 032| 039| 032| o040| 027| o031
VVAR3 064| 070| 025 081| 039 046| 036| 053] 049| 059
Wizs3 ~ -~ - - ~ - 05| 096] 038 o051

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).



ANEXO 04 - Boxplots dos hypervolumes

Carteira Global - DWJ - 1994 3 1995

Carteira Antifragil - DWJ - 1994 3 1995
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Figura 71: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 1994 a 1995
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 72: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 1996 a 1997

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 73: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 1998 a 1999

Hypervolume - DW) - 2000-2001

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 74: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2000 a 2001

Hypervolume - DW) - 2002-2003

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 75: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2002 a 2003

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 76: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2004 a 2005
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 77: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2006 a 2007

Hypervolume - DW) - 2008-2009

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 79: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2010 a 2011
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Figura 80: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2012 a 2013

Hypervolume - DW) - 2014-2015

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

L5
-

g

NSGAIl

NSGAIIl GDE3

IBEA

(a) Carteira Global

Hypervolume - DW) - 2014-2015

* & P =

o

NSGAIl NSGAIIl GDE3 IBEA

(b) Carteira Antifragil

0575

0550

0525

0500

0475

0450

0425

0400

Hypervolume - DW) - 2014-2015

T

2

o
o

o

o

=

NSGAIl NSGAIIl GDE3

IBEA

(c) Carteira Assimétrica

Figura 81: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2014 a 2015

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 82: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2016 a 2017
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 83: Boxplot dos Hypervolumes - Dow Jones - 2018 a 2019
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 84: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 1994 a 1995

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 85: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 1996 a 1997
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 86: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 1998 a 1999
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Figura 87: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2000 a 2001

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 88: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2002 a 2003
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 89: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2004 a 2005
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 90: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2006 a 2007

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 91: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2008 a 2009

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 92: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2010 a 2011

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 93: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2012 a 2013

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 94: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2014 a 2015

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 95: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2016 a 2017

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 96: Boxplot dos Hypervolumes - IBOVESPA- 2018 a 2019

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

167



168

Hypervolume - SMALL - 2009-2010

o

kD

% s

=

Hypervolume - SMALL - 2009-2010

) %l
(1

o

=

NSGAIl NSGAIIl GDE3

IBEA

(a) Carteira Global

NSGAIl

(b) Carteira Antifragil

NSGAIIl GDE3 IBEA

0525

0500

0475

0450

0425

0400

0375

Hypervolume - SMALL - 2009-2010

- o
o

NSGAIl NSGAIIl GDE3 IBEA

(c) Carteira Assimétrica

Figura 97: Boxplot dos Hypervolumes - SMALL - 2009 a 2010
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 98: Boxplot dos Hypervolumes - SMALL - 2011 a 2012
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 99: Boxplot dos Hypervolumes - SMALL - 2013 a 2014

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 100: Boxplot dos Hypervolumes - SMALL - 2015 a 2016
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Figura 101: Boxplot dos Hypervolumes - SMALL - 2017 a 2018

(b) Carteira Antifragil

Hypervolume - SMALL - 2017-2018

070 8
065 °

060 8

055 °

050
s
040

035 °

030 %

NSGAIl

(c) Carteira Assimétrica

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

NSGAIIl

GDE3

IBEA

169



