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Qual a proposta desse livro?

O principal objetivo desse livro é que vocé compreenda como uma
alocacao pode fazer diferenca em uma carteira em questao de risco e
rentabilidade.

Apresentarei ferramentas para medir o risco individual de cada
ativo e assim pavimentar o caminho para que vocé escolha, de
acordo com seu apetite ao risco, os ativos mais interessantes para
sua carteira e depois disso montar seu portfélio dentro de uma
estratégia que faca sentido para o nivel de risco/retorno desejado.

Obviamente nao posso deixar de citar a linguagem Python que sera
nossa principal ferramenta nessa jornada: excelente para os calculos
necessarios deixando qualquer planilha de acompanhamento de
investimentos para tras em termos de facilidade e escalabilidade.



Introdugao

Uma Breve Introdugdo a Histdria do Risco

O risco e como mensurd-lo sao questdes que acompanham a
humanidade h4d muito tempo. Nem sempre recorremos a métodos
cientificos. O oraculo de Delphos é um dos episddios da Historia que
remete a consulta a deuses através de rituais e transes misticos para
saber o desfecho de batalhas, decisdes politicas ou mesmo da vida
cotidiana dos poderosos da época. Com o avanco da matematica e
do célculo probabilistico permitiu-se que ja na época das navegacoes
as primeiras apdlices de seguro fossem emitidas em caso da carga
ser roubada durante a expedicado e demorou um pouco para
humanidade aproveitar os beneficios de quantificar o risco do lado
dos ganhos e nao somente pelo lado das perdas.

A defini¢ao de risco estd incorporada em diversas dreas: seguros,
industria, mercado financeiro ou saude. Todas essas areas trabalham
de alguma forma com risco e tentam de alguma maneira quantifica-
lo.

No chinés, o ideograma que representa o risco é formado por dois
termos: “perigo e oportunidade”. Essa definicdo se aproxima
bastante do que conhecemos, mesmo que intuitivamente, sobre risco
no mercado financeiro.

Ja dentro do mercado financeiro a palavra risco comumente vem
acompanhada também da palavra retorno, seja nas noticias ou nas
cartas de gestores de grandes fundos de investimento. Sob a otica
das financas risco é definido como a variabilidade dos retornos
observados de um investimento em comparagao com seus retornos
esperados.

Isso implica em duas questdes: primeiro ter um método adequado
para quantificar essa “variabilidade dos retornos observados” e
segundo ter outro método também para estimar os retornos futuros.



Esse livro como objetivo apresentar técnicas quantitativas para uma
melhor tomada de decisdao na aquisicao de agdes e como compor
uma carteira que possua uma estratégia orientada para gestao da
relagdo risco e retorno.

Risco

Risco e mercado de agdes

Data de 1909 a Financial Review of Reviews, uma publicacdo que
examinava carteiras de agao, desvio-padrao e estimativa de retornos
de ativos nos Estados Unidos e quase na mesma época em 1915 as
agéncias Moody’s e Standard & Poor’s (que na época chamava
Stdanard Statistics Bureau), processavam informacgOes contdbeis para
oferecer notas as empresas e consequentemente influenciar seus
precos e também seu crédito frente ao mercado.

Nessa época acreditavam que o valor do ativo era o valor presente
dos dividendos a serem pagos por ele.

Em 1934 Benjamim Graham relatava em seus estudos que a
volatilidade baseada no historico dos precos de nada adiantava
como proxy para o risco, pois as quedas nos pregos dos ativos
podem ser passageiras e nao representar o verdadeiro valor do ativo
(Value Investing), evidenciando dessa maneira uma oportunidade de
compra independente da volatilidade histérica atual do seus
retornos. Essa tese € incorporada até hoje por investidores como
Warren Buffet nos Estados Unidos e Luis Paes de Barros aqui no
Brasil.



Fronteira Eficiente

Em 1952, Harry Markowitz mudou completamente o panorama de
portfdlio de investimento dando um passo a frente em relacao a
diversificacao de ativos dentro de uma carteira. O conceito atual da
época de que o valor de uma agao era o valor presente de seus
dividendos esperados, era da autoria de John Burr William no seu
livro Theroy of Investment Value.

Markowitz argumentou que se o valor presente de uma agao era o
dividendo que estava por vir, o investidor deveria alocar todo seu
dinheiro na agdao que tivesse o maior retorno esperado, o que
empiricamente ia contra a ideia de diversificar os ativos. Indo além
na ideia de carteira, advogava que o risco da carteira deveria ser
menor que o risco individual de cada ativo, caso contrario a
diversificacao nao estava sendo eficiente. Matematicamente ele
afirmava que a variancia dos retornos de uma carteira poderia ser
descrita como fun¢ao nao apenas dos pesos de cada ativo e da
variancia dos ativos individualmente, mas também da correlacao
entre os ativos.

Dessa maneira, ao estabelecer essa relacao, Markowitz consegue
afirmar um conceito que ja era posto em pratica, entretanto nao
parou por ai: formulou um método onde os investidores poderiam
otimizar a diversificagdo em seu portfolio de agoes.

Ora, se os investidores podem escolher os ativos de sua carteira, os
pesos de cada ativo em seu portfdlio sdao as alavancas que estao sob
seu controle, ja que por mais que sejam feitas estimativas, os
retornos dependem de diversos fatores que muitas vezes nao estao
ao alcance dos investidores



Métricas para o Risco

Primeiramente iremos analisar o comportamento de um ativo
separadamente, para entdo, posteriormente fazermos uma analise

em conjunto. Para isso, iremos importar as seguintes bibliotecas:

import pandas as pd

import numpy as np

from pandas_datareader import data as wb
import matplotlib.pyplot as plt

e Pandas servira para manipularmos os data frames referentes
aos precos histéricos das agoes analisadas.

e Numpy nos ajudara com a parte de estatistica e alguns outros
calculos algébricos.

e Pandas DataReader ¢ a biblioteca que importa os dados para
nos através de uma API ligada diretamente ao site do Yahoo
Finance, outras fontes também sao suportadas pela biblioteca,
recomendo que voceé invista um pouco do seu tempo dando
uma olhada na documentacao.

e MatplotLib para podermos visualizar os dados

Para fins de andlise escolheremos a holding ITAUSA (ITSA4). Os
parametros do DataReader sdao: primeiro o nome do ativo entre
aspas simples, a fonte que serd utilizada (data_source) e por opcao
start onde vocé pode definir um limite, caso nao restrinja o range de
data, a funcdo ird trazer todos os precos da série histdrica
disponivel.

Na sequéncia ja pedimos para ver o cabegalho do dataset importado:

19 itau_prices = wb.DataReader( ITS5A4.5A", data_source = 'yahoo', start="2817-1-1")
28 itau_prices.head()



Temos como resultado dos cddigos a seguinte saida:

Out[2]:

Date

2817-81-82
2817-a1-83
2817 -81-84
2817-8l1-85
2817 -81-86

Estamos interessados

High Low

LA5878  7.36942
73978 7.45878
79388 7.66745
.93838 7.73866
98226  7.76679

b Y I I R |

Open

7.48554
7.45878
7.88551
7.88291
7.8571e

et I I B R |

Close

41457
. 73978
. 78485
. 82718
L8381

Volume Adj Close

4589559.8
l38582425.8

17324814.8
12228671.8

5.968378
2.221735
9g21@33.8 6.
&
&

258829

31619
. 284352

apenas na #ltima coluna do dataset que é [Adj

Close], pois essa nos oferece dados ajustados conforme o pagamento

de dividendos. Para isso iremos eliminar as demais colunas (High,

Low, Open, Close e Volume), e renomear para ITAU:

£

e
25

26 itau =

23 itau_prices.renamef{columns = {"Adj Close":

ITAU"}, inplace

= True)

itau_prices.drop(itau_prices.columns[[®,1,2,3,4]], axis =1)

Retornos

Para calcular os retornos da série historica de precos da ITSA4,

precisamos entender a formula do retorno linear que nada mais ¢

que (Preco Final — Preco inicial)/Preco Final, ou simplesmente

podemos utilizar o método pct_change para conseguir as variagoes

percentuais.

e

41 itau_returns = itau.pct_change()



Com o método .head( ) conseguimos o resultado abaixo:

In [12]: itau_returns.head()

out[12]:

ITAU
Date
2819-81-82 Mal

2819-81-83 ©.883696
2819-81-84 -8.883135
2819-81-87 -8.228786
2819-81-83 @.813375

Aqui vale a pena abrirmos um paréntese para explicar por que
utilizamos pct_change ao invés do método logaritmico para
obtencao dos retornos. Muitos codigos e artigos académicos vemos
os retornos sendo calculados através do famoso “log-return”, que
sao os retornos logaritmicos dos precos, esses representam melhor

os retornos acumulados que o retorno linear.

I

36 itau_log returns = np.log(itau/itau.shift(1l))

Como estamos trabalhando com retornos diarios, a diferenca é
minima:

In [14]: itau_log returns.head()

out[14]:

ITAU
Date
2p19-81-82 MaN

2819-81-83 @.883658
2819-81-84 -8.883139
2819-8l1-a7 -e.\eaia’
2@l19-81-83 @.8l13287



Qual usar? Fica a seu critério decidir qual melhor caminho seguir. A
primeira parte do quebra-cabecga estd concluida, a seguir veremos
como calcular a volatilidade dos retornos.

Como funciona na pratica?

Os retornos sdao os principais pilares de um bom investimento,
buscar ativos que tenham maiores retornos deve ser o objetivo de
todo investidor que pensa em construir uma carteira que tenha bom
desempenho no longo prazo, entretanto como vamos ver a seguir,
nao € a tinica métrica que importa.

Visualizando os retornos

Iremos plotar também o grafico dos retornos para observar o seu
comportamento:

43

44 itau log returns.plot()

Para o grafico simples, conseguimos observar a abrangéncia dos
retornos (positivos e negativos):

Out[7]: <matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at @xl@laéb7a:
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Além do grafico de linhas, podemos plotar os retornos através de
sua distribuicao de frequéncia em um histograma, isso nos permite
observar onde estao concentrados as maiores incidéncias de

retornos:
56

57 itau_log returns.plot.hist{bins = &8)
58 plt.show()

Observe que a maior parte das incidéncias de retorno estao + 5% e —
5%

In [8]: itau_log returns.plot.hist(bins = &8)
ot plt.show()

E Adj Close

Freguency
e

Ln
i

—0.10 010



Fatores de Risco

Como ja fora descrito anteriormente temos que o risco de um ativo é
representado pela volatilidade dos retornos apresentados ao longo
do tempo. A melhor forma de calcular essa volatilidade é através do

__ \/m;N — )’

a = population standard deviation

desvio-padrao.

N = the size of the population
T'i = each value from the population

M = the population mean

O desvio-padrao ¢ uma medida de dispersao, ou seja, nos auxilia a
enxergar quao longe da média estao os valores da amostra. No
mercado financeiro utilizamos a medida do desvio padrao dos
retornos como um indicador do quao volatil é aquele ativo, ou seja,
quao disperso sao os retornos daquele ativo positiva ou
negativamente. Um desvio padrao alto dos retornos quer dizer que
temos retornos cada vez mais longe da média.

Na férmula temos a raiz do somatorio entre a diferenca das
observacoes e da média elevado ao quadrado, dividido pelo
tamanho da amostra.

Importante ressaltar que no mercado todo ativo esta exposto a
basicamente dois tipos de risco:



Risco sistematico — afeta os ativos do portfolio da mesma maneira
(ndo na mesma intensidade), exemplo disso € a economia em si.
Quando temos um cenario econdmico ruim, isso reflete em
diferentes intensidades nos ativos, entretanto dificilmente algum
ativo escapa ileso da desvalorizagao.

Risco intrinseco — afeta especificamente um ativo (risco relacionado
ao negocio). Aumento da matéria-prima relativa ao negodcio
(aumento de custos), queda do valor de mercado do produto que a
empresa comercializa (queda do pre¢o do minério afetando a Vale),
sao exemplos de riscos que podem afetar unicamente o desempenho
dos retornos dos ativos.

Calculando o risco individual de cada ativo através do desvio padrao

Como ja temos calculado a variagao didria dos retornos, para
calcular o desvio padrao em Python utilizaremos a biblioteca
Numpy com a funcgao std (standard deviation)

64 volatilidade diaria = np.std(itau_returns['ITAU"])

“Printando” a volatilidade didria temos:
In [5]: print{velatilidade_diaria)
@.823182188948326222
Para calcularmos em bases anuais, basta multiplicarmos pela raiz
(252 dias uteis para trade):

B9
e e

volatilidade anual = wveolatilidade_diaria®np.sqrt{252)

Teremos entao o resultado abaixo:

In [7]: print(wolatilidade_anual)
@.366735880198976



Existe uma limitagao importante no método de calcular risco de um
ativo através do desvio padrao: a férmula leva em consideragao
tanto os retornos positivos quanto negativos, atribuindo para os
dois 0 mesmo peso. Quando falamos de investimento temos a
premissa que o investidor € avesso a perdas, ou seja, ninguém gosta
de ver seu dinheiro indo pelo ralo. Portanto na proxima segao
abordaremos uma maneira mais ponderada de observar os retornos
a partir de uma perspectiva de perdas.

Risco de Perda Potencial ou Downside Risk

Downside Risk é um termometro da volatilidade relacionada as
perdas do ativo. Obtendo o desvio padrao das perdas podemos
entender como funciona o risco do lado negativo dos retornos desse
ativo e mais uma vez a premissa da alta volatilidade implica em
maiores riscos. Temos dois objetivos aqui nesse topico: descobrir o
drawndown do investimento, ou seja, baseado em seu historico, qual
foi a maior queda ocorrida no periodo e calcular a volatilidade dos
retornos negativos.

Como funciona na pratica?

Ativos que possuem alto desvio-padrao tendem a ser mais volateis,
ou seja, seus retornos variam bastante em relagio a média
observada, tanto para cima como para baixo. Um alto desvio-
padrao nem sempre indica que vocé pode apenas perder dinheiro
naquele ativo por ele ser arriscado, mas que vocé pode tanto perder
quanto ganhar dinheiro com ele, pois o desvio-padrao tradicional
nao faz distingao de loss e gain.



Semivariancia

A semivariancia € uma alternativa ao desvio padrao tradicional, que
calcula a dispersao entre os valores que estao abaixo da média da
amostra.

I N
Osemi = F Z{I; — I]‘l

X EX

N = number of entries which fall below the mean.

No caso dos ativos, se formos considerar a volatilidade apenas dos
itens abaixo da média, podemos ainda estar considerando retornos
positivos, ou ainda deixando alguns retornos negativos de fora da
amostra, para isso fazemos uma adaptacao, iremos calcular o desvio
padrao dos retornos que estao abaixo de zero, ou seja, aqueles
retornos que representam as perdas didrias:

78 semivariancia = np.std(itau_returns['ITAU" ]<@)

Como resultado temos um niimero bem maior do que a alternativa
do desvio padrao:

In [1@]: print(semivariancia)
2.49985551721644134



Como funciona na pratica?

O downside risk é uma medida de dispersao dos valores negativos
da amostra, ou seja, ele nos mostra como esta a disperséo entre os
valores de loss. Um alto downside risk nos informa que as perdas
podem variar bastante, posteriormente € interessante avaliar qual a
distribuicao e amplitude dessas perdas com outros indicadores
como o value-at-risk.

Drawdown

Drawdown pode ser expresso pela maxima queda que os retornos
acumulados tiveram em um determinado periodo, podendo ser
analisado como a queda méaxima da semana, do més, do ano ou de
um periodo especifico.

Para calcularmos o drawdown iremos primeiramente:
1) Calcular os retornos acumulados em base 100:

97 retorno_acumulado = itau log returns*1léa

2) Retirar os NaNs e substitui-los por zero:

188 retorno_acumulade = retorno_acumulado[ "ITAU'].fillna(@)

o

3) Calcular o ponto maximo dos acumulados utilizando o Numpy e
garantir que nao fique abaixo de 1:

182 ponto_maximoe = np.maximum.accumulate(retorno_acumulado)
183 ponto_maximo[ponto_maximo<l] = 1

4) Calcular o drawdown



185 drawdown = (retorno_acumulado)/running max - 1

5) Plotar para ver o resultado:

In [12]: drawdown.plot()
Out[13]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x1236d5TE:
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Date
O Modelo CAPM e o Beta

O modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) foi desenvolvido em
1961 por Bill Sharpe e John Lintner e Jack Treynor, e pretende
estabelecer uma relagao entre o ativo analisado e sua sensibilidade ao
risco sistemdtico de mercado. O modelo tem o prémio sobre o risco
como seu principal pilar, somamos a taxa livre de risco com o
produto entre beta o prémio pelo risco.

O beta serve como um indice de sensibilidade do ativo ao mercado.
A taxa livre de risco expressa a taxa de remuneracao do ativo que o
investidor tem certeza que receberd sua remuneragao na data e na
quantia prometida e o prémio pelo risco expressa quanto o
investidor esta disposto a pagar “a mais” por esse ativo tendo em
vista que possui a alternativa livre de risco para investir, ou seja, o
agio sobre a taxa livre de risco.



As premissas do modelo sao bastante simples: 0 modelo considera a
existéncia de um mercado de capitais eficiente, em que os
investidores buscam a diversificacdo maxima em sua carteira, a
existéncia da taxa de juros livre de risco, ndo existem custos
transacionais (taxas de compra ou venda de ativos), nao existem
impostos e que nao existe assimetria de informacao, ou seja, um
investidor tem mais informa¢des do que os demais dentro do

mercado.

Observemos a formula do CAPM:

Re = Rf + 3 x (Rf-Rm)

Re = Retorno estimado pelo modelo;
Rf = Taxa livre de risco;
B = Coeficiente beta de risco;

Rm = Risco médio de mercado

Beta

Nessa secao iremos focar bastante no beta por ser um indicador
muito utilizado dentro do mercado financeiro e facil de interpretar e
expressa a relagao entre os retornos do ativo e o risco de mercado.

Observe abaixo a formula do beta:

B = Covariancia do ativo com a carteira de mercado/ Variancia da
carteira de mercado



Primeiro passo € obter a covariancia entre os retornos do ativo com
os retornos do que chamamos de carteira de mercado. Essa carteira
segundo a teoria deve envolver todos os ativos do mercado em uma
cesta. O mais proximo que possuimos disso hoje no Brasil é o
Ibovespa, com suas principais de limitagdes de pouco numero de
empresas e alta concentragao de capital em determinados setores. A
covariancia € uma medida que expressa quanto do ativo se move
quando a carteira de mercado se move também. Como segundo
passo calculamos a variancia dos retornos do Ibovespa.

Ao dividirmos a covariancia dos retornos de um ativo com o
mercado e dividindo pela variancia da carteira de mercado obtemos
um numero ao redor de 1, onde betas acima desse valor sao
investimentos considerados mais arriscados que o mercado e o
oposto também é verdadeiro, betas com valores inferiores a 1 sao

menos arriscados.

Outra forma de calcular o beta é através da regressao linear entre os
retornos do ativo e o retorno do mercado, onde o beta nada mais ¢
que a inclinacgao da reta de regressao. O método de regressao linear
busca estabelecer relacao entre duas variaveis a dependente ou
resposta (no caso os retornos do ativo analisado) e a independente
ou preditora (os retornos do Ibovespa).

No exemplo abaixo iremos utilizar o Ibovespa como referéncia de
carteira de mercado e para calcular o beta iremos utilizar os
seguintes passos:

1) Importar o Ibovespa e dar o mesmo tratamento de dados
anterior que demos a ITAUSA:

L3

124 ibov = wb.DataReader('~IBVSP', data_source = 'yashoo', start='2817-1-1")
125 ibov.rename(columns = {"Adj Close":"IBOV"}, inplace = True)

126 ibov = ibov.drop(ibov.columns[[@,1,2,3,4]], axis =1)

127 ibov_returns = np.log(ibov/ibov.shift({1})



2) Calcular a variancia do ibov

125

=]

138 ibov_wvar = ibov_returns.var()

3) Juntar os dataframes

131

132 from functools import reduce

133 join_itau_ibov = ([itau_log returns,ibov_returns])

134 cov_itau = reduce(lambda left, right: pd.merge(left, right, on=['Date'], how = 'inner'}, join_itau_ibov)

4) Montar a matriz de covariancia [ITSA,IBOV] e encontrar o

coeficiente

137 cov_itau = cov_itau[['ITAU', 'IBOV']].cov()
138 cov_itau coef = cov_itau.iloc[®,1]

5) Calcular o beta dividindo o coeficiente de covariancia
dividindo pela variancia do Ibov

17

141 beta_itau = cov_itau_coef/ibov_var
142 print({beta_itau)

Calculando o beta através da regressao linear

A regressao linear das taxas de retorno de uma acao (ITSA4) e dos
retornos do indice de mercado (IBOV) é uma abordagem alternativa
ao quociente entre covariancia e variancia. O beta é calculado a
partir da inclinagao da reta de regressao. Retas mais positivamente
inclinadas indicam betas maiores, ou seja, mais sensiveis as
varia¢oes do mercado.

1) Importar a biblioteca statsmodels

S

63 import statsmodels.api as sm

2) Definir a variavel beta no método OLS (Ordinary Least Squares)



65 beta = sm.OLS(itau_retornos, ibov_retornos).fit()

3) Chamar o método summary para observar os resultados

57 beta.summary ()

OLS Regression Results

Dep. Variable: ITAU  R-squared {(uncentered): 8.696
Model: OLS  Adj. R-squared (uncentered): B.695
Method: Least Squares  F-statistic: leas.
Date: Fri, @9 Oct 2828 Prob (F-statistic): 7.46e-116
Time: 23:39:37  Log-lLikelihood: 1383.5
Mo. Observations: 441 AIC: -26@5.
Df Residuals: 448  BIC: -2681.
Of Model: 1
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.825 8.975]
IBOV B.8413 @.e27 31.743 a.eae &.789 2.893
Omnibus: 27.488  Durbin-Watson: 1.957
Prob{Omnibus): @.ee@  Jarque-Bera (JB): 91.584
Skew: -8.888  Prob(JB): 1.38e-28
Kurtosis: 5.226  Cond. No. 1.ea

A resposta sera a tabela acima e o beta do nosso ativo é o coeficiente
da regressao 0,8413. Na tabela temos também o R? que nos diz
quanto das variagoes do retorno do Ibovespa explicam as variagoes
nos retornos da ITAUSA, nesse caso 69,6%.

Como funciona na pratica?

O beta indica como seu ativo se comporta de acordo com o mercado.
Na pratica, betas acima de 1 sao empresas mais sucetiveis as
variagoes do mercado, tanto para cima como para baixo, do
contrario temos betas inferiores a 1 que demonstram empresas que

tem menos influéncia do mercado.

No caso da interpretacao do Beta da ITAUSA temos que para cada
1% de variacao do Ibovespa temos uma variacao de 0,8414% no



retorno das agoes dentro do periodo analisado. Buscar o equilibrio
dentro de sua carteira através dos betas faz sentido quando vocé
estd buscando certa protecao ou alavancagem a favor do mercado.

Value At Risk

O value at risk ¢ uma medida que mostra para o investidor qual o
potencial de perda daquele ativo ou de sua carteira como um todo.
O indicador mede o pior cendrio que esse ativo ou carteira pode
atingir, dadas as condi¢oes normais de mercado e um determinado
nivel de confianca.

Uma carteira de investimentos com VaR de R$5 mil em um més a
um intervalo de significancia de 95% nos indica que existe 5% de
chance dessa carteira perder mais que R$5 mil no periodo de trinta
dias, dentro de condi¢cdes normais de mercado.

O VaR pode ser utilizado para um ativo isoladamente, uma carteira
de ativos ou até para analise de fluxos de caixa de uma empresa. O
conceito de VaR estd intimamente ligado a quantificar uma
probabilidade de perda se as coisas ocorrerem como sempre
ocorreram.

Quando fatores de risco extrapolam tudo o que ja vimos antes, o
VaR cai por terra e as perdas podem ser severas. E o mercado
continua e continuara nos surpreendendo sempre:

Ibovespa cai 30% em marco, maior
queda mensal em 22 anos

Més termina com seis circuit breakers em apenas oito pregdes, petroleo afundando 60%,
epidemia de coronavirus virando pandemia, e EUA, com contracdo prevista em 30% no préximo
trimestre, se tornando o novo epicentro da doenga

[1]



O VaR é normalmente medido em trés intervalos de confianga: 90%,
95% € 99% e o periodo analisado pode ser anual, mensal, semana ou
diario.

Distribuicdo Normal

Para compreender melhor as bases do VaR precisamos entender as
particularidades de uma distribui¢ao normal.

A partir do teorema do limite central Laplace comprovou que
muitos tipos de populagdes conforme o ntimero de amostras ia
aumentando a média gradativamente convergia para uma
distribui¢ao que tinha caracteristica de uma normal com média 0 e
desvio-padrao = 1.

A distribuicao normal é utilizada para estimar probabilidades em
diversos eventos como seguros, risco de default em crédito, fluxos
de caixa e no mercado financeiro os retornos de agoes.

Em termos simplificados, temos um grafico de frequéncia das
observacdes com essa caracteristica:

Y



Aqui nesse livro nos ja vimos algo parecido, lembram?

In [8]: itau_log returns.plot.hist{bins = &&)
.1oplt.show()

Il Adj Close

Freguency

—0.10 010

A distribuicao dos retornos das acdes da ITAUSA4. Similar de certa

forma, certo?

Pois bem. Nesse caso, na regra da distribuicao normal temos que
95% das observacgoes estdao em um espacgo de -2 e + 2 desvio-padrao
e 66% esta entre -1 e +1. Dessa forma podemos estimar
probabilidades de ocorréncia de resultados, tanto positivo quanto
negativos se a distribuicaito dos retornos das agOes tiver

comportamento normal.

Vamos analisar duas abordagens para o VaR: Simulacao historica,

Variancia-Covariancia e paramétrico.



VaR Histdrico

Para o VaR da metodologia de simulac¢ao historica pressupoe que
tenhamos a série de retornos ja calculada, varidvel que ja esta
armazenada em itau_retornos. Adicionalmente iremos declarar

denominando o intervalo de confianga para calcular os percentis.
VaR_90 - 90% de confianca
VaR_95 - 95% de confianca
VaR_99 - 99% de confianca

Iremos entdo selecionar o percentil de cada retorno correspondente
ao VaR e nivel de confianga desejado, conforme abaixo:

var_98 = np.percentile(itau_retornos, 18)
1 var_95% = np.percentile(itau_retornos, 5)
2var_99 = np.percentile(itau_retornos, 1)

(Ta R e B B w5 B -3

Cada uma das varidveis var armazena a probabilidade de uma
queda nos retornos a um determinado nivel de confianga.

VaR Paramétrico

Como o prdprio nome ja sugere, essa metodologia necessita de
parametros para ser estimada. A fungao norm.ppf() do Scipy nos
apresenta um numero gerado de forma aleatéria dentro de uma
funcao de probabilidade normalizada. Sao executadas simulacoes
dentro dos parametros que nds passamos de média de retornos e
volatilidade. No caso do parametro relacionado aos retornos



podemos aplicar algumas outras técnicas para dar peso maior as
ultimas observagoes ou mesmo vocé pode inserir o retorno estimado
a partir de alguma outra técnica (iremos abordar retornos estimados
mais a frente).

1) Primeiro iremos importar a fun¢ao norm do pacote Scipy

78 from scipy.stats import norm

2) Depois calcular as médias dos retornos através da variavel
media:

&L

73 media = np.mean(itau_retornos[ 'ITAU'])

3) Definir as variaveis dos intervalos de confianca:

g
L}

21 VaR_o8

= norm.ppf{conf_98, media, wvol itau)
52 VaR_95 = norm.ppf{conf_95, media, wol_itau)
53 VaR_99 = norm.ppf{conf_99, media, wol_itau)

Pronto. Cada varidvel tem um resultado armazenado
correspondente a uma perda maxima percentual dentro do intervalo
de confianga parametrizado. conta

Como funciona na pratica?

VaR_95% gerou um resultado de -2%? Quer dizer que existe uma
chance de 5% (1-95%) de ocorrer uma perde de -2% ou mais no dia
nas agoes do ITAUSAA4.

O VaR é utilizado por bancos e fundos de investimento para saber
qual o custo de carrego das posi¢oes tomadas em ativos, pois
sabendo dentro de um intervalo de confian¢a quanto posso perder,



consigo gerenciar meu risco com um colchao de liquidez para cobrir
eventuais perdas.

VaR Simulagdo de Monte Carlo

A simulagao de Monte Carlo aplicada ao VaR é uma mistura das
ferramentas contidas no VaR paramétrico com o historico. O método
da simula¢ao de Monte Carlo surgiu em 1946 com Stanislaw Ulam a
partir de um problema de probabilidades e andlise combinatoria. O
modelo faz simulag¢des dentro de wuma distribuicao de
probabilidades dos retornos que detém média = mu e desvio-padrao
= desv_pad e a partir disso podemos calcular o percentil que a perda

esta inserida, assim como fizemos como VaR historico.
Iremos ver como fica a simulagao de Monte Carlo agora em Python:

1) Definir o dataset retornos_simulados em branco para abrigar
as iteracoes da simulacao

284 retornos_simulados = []

2) Criar a variavel dias_trade para 252 dias pois estamos
analisando retornos diarios

287 dias_trade = 252

3) Criar um loop de 1000 iteragoes para a Simulagao de Monte

Carlo
218 for i in range (1808):
211 sim_retornos = np.random.normal({media, wol_itau, dias_trade)

4) Anexar as iteragoes no df retornos_simulados

213 retornos_simulados.append(sim_retornos)

5) Calcular o percentil relacionado ao VaR desejado



215 wvar_99 = np.percentile(retornos_simulados,1)

Desafios ao VaR

Novamente a distribui¢ao normal...

Como vimos anteriormente a premissa sobre a distribui¢ao normal
aparece diversas vezes durante a aplicacdo do VaR. Quando os
retornos fogem a regra da distribuicao normal ou apresentam as
famosas caudas gordas, com possibilidades de perdas ou ganhos
altos, a premissa da distribuicao normal pode nos levar a subestimar
as perdas potenciais, o que dentro da gestao de risco se torna um
grande problema.

Dados historicos

Observe que tanto no VaR Paramétrico como na Simulagao de
Monte Carlo utilizamos a média historica dos retornos e o desvio-
padrao historico, no VaR Simulag¢ao Historica o passado acompanha
inclusive o0 nome da ferramenta, portanto todos os métodos aqui
dispostos compartilham da mesma fraqueza: histérico nao é certeza
de futuro. Caso o periodo analisado for de estabilidade, possiveis
mudancas estruturais na série de dados ao longo do tempo podem
se tornar um desafio a acurdcia do VaR.

Parametros nao-estacionarios

Outra vez o VaR Paramétrico e o VaR Simulacao de Monte Carlo
compartilham mais uma fraqueza. Quando realizamos a simulagao
ou definimos um parametro dentro de suas formulas estamos
admitindo que por exemplo o desvio-padrao utilizado naquela



analise é constate, 0 que pode por muitas vezes nao ser verdade.
Vocé acredita que a volatilidade na semana do “Joesley Day” (dia
em que os irmaos Batista delataram esquema de corrupgao que
supostamente envolvia o presidente em exercicio Michel Temer), foi
a mesma do que a volatilidade do més anterior ao fato? A média de
retornos muda, a volatilidade se altera devido a diversos fatores que
podem ser internos a empresa como também externos.

Diversos trabalhos sugerem adaptacoes em relagao aos parametros
utilizados no calculo do VaR, tanto em relacao as médias dos
retornos sendo substituidas por médias moveis



Otimizagao de portfdlios

Particularidades de um portfélio

Um portfdlio € caracterizado por um conjunto de ativos. Nessa
secao trataremos exclusivamente de um portfolio de agdes de
empresas listadas no IBOVESPA, que ja possuem histdrico de pelo
menos quatro anos de cotagdes para que possamos construir
analises mais robustas. Nada impede vocé de escolher empresas que
abriram capital recentemente, mas alguns ajustes deverao ser feitos,
pois com pouco histdrico nao sera possivel utilizar os parametros
relacionados a média de retornos ou desvio-padrao histérico.

Objetivos de um portfélio

Muito além da diversificagao em si, um portfdlio deve ter alguns
pilares que fundamentam sua estratégia dentro do prazo definido
por voceé investidor e administrador de sua carteira.

Acredito ser particularmente importante definir stop-loss dentro de
suas posigoes, sejam compradas ou vendidas, mesmo com intuito de
investimento de longo prazo. Stop nada mais é que um limite que
vocé admite de perda dentro dessa posi¢ao. Como vocé ja aprendeu
anteriormente, poderia utilizar como uma base o VaR como perda
maxima admitida dentro da posi¢ao assumida dada um cenario de
probabilidades.

Objetivos de rentabilidade também sao necessarios. Podem ser
mensais, trimestrais, mensais ou anuais, quem define a
temporalidade aqui é quem administra a carteira e quao confortavel
voce se sente com isso. Tenha sempre em mente que: 30 dias sao um
meés, 12 meses sao um ano, 10 anos sao uma década. Sao os tijolos



que constroem o muro, independente do seu tamanho, ter uma
consisténcia nos resultados traz um melhor desempenho no longo
prazo. Observe os fundos vencedores que ja gozam de um certo
tempo de maturidade no mercado, o que eles possuem em comum?
Constancia. Ganhar Sempre. Nunca perder dinheiro.

A otimizacgdo de portfdlio

A otimizagao de média-variancia que foi primeiramente proposta
por Harry Markowitz e ja abordada aqui nesse livro no capitulo X é
um problema de otimizagao com algumas variaveis ja conhecidas
por nos:

(Wp) =Wb +x

Onde:

- Wp = pesos do portfdlio de benchmark (sempre somando 1);
- Wb = vetor de a¢Oes em posi¢oes compradas ou vendidas;

- X = pesos das ag¢oes no portfolio.

Para otimizar esse portfélio temos como objetivo minimizar a
fungao como ocorre abaixo:

minimize e
x

subject to la = g
'1=10
T = —up
T < el —1wg

Portanto, os retornos devem ser maiores que o retorno alvo da
carteira xT a >g, 0s pesos da carteira devem somar 1



Otimizando portfdlio com a biblioteca PyPortfélio

A biblioteca utilizada para otimizacao de portfolio serd a
PyPortfolioOpt [2], existem outras solugdes, entretanto trabalham
muito bem com os dados do S&P500 ou Nyse, para dados do
Ibovespa a PyPortfolioOpt é mais indicada por uma gama maior de
parametros customizaveis

Conforme podemos observar na figura abaixo temos um pipeline
para constru¢ao de um modelo de otimizacao de carteira que segue
alguns passos até chegar de fato na otimizagao do seu porttdlio:

PyPortfoIioOpt

Historical asset

price data Optimisers

Efficient Frontier
Black-Litterman
Hierarchical Risk Parity

Constraints Objectives

Diversified portfolio

Primeiro passo precisamos de uma matriz de precos historicos que
servirdo como base para criar os retornos esperados. A biblioteca
inclui alguns métodos para calcular retornos esperados, entretanto
esse ¢ um tema bastante controverso dentro das financas
quantitativas. Prever retorno nao ¢ tarefa facil e existe uma ampla
discussao sobre os melhores métodos a serem utilizados para isso. A
biblioteca permite tanto que vocé use um modelo proprietario



(somente passando um vetor de previsoes estimadas por vocé) ou
que utilize algum dos métodos de estimar retorno do pacote.

O segundo momento é construir a matriz de covariancia ou modelo
de risco, como ¢ chamado na biblioteca, a partir dos retornos sejam
historicos ou do seu modelo proprietdrio. Nem todos os tipos de
otimizadores necessitam de um modelo risco.

A terceira etapa € selecionar o método de otimizagao desejado e a
partir disso ou adicionar alguma restricao ou objetivo desejado. O
modelo permite ainda que vocé faga algumas alteragdes depois de
processada a otimiza¢do para uma melhor calibracdo dos pesos da
carteira. Veremos melhor na pratica cada situagdo a partir dos
exemplos.

Selecdo de Agdes

Iremos utilizar para o exemplo as seguintes agoes:
- ITUB4

- ABEV3

- PETR4

- VALE3

Em Python seguimos os passos:

1) Criar uma lista com os tickers das acoes (da mesma maneira

que esta escrito no Yahoo Finance):

2) Criar um dataframe vazio para abrigar os dados que vamos

coletar:




3) Fazer um loop para preencher o df com os dados das agoes
com o campo ‘Adj Close’

t ativos:

df[t] = wb.DataReader(t, data_source=

A partir das agoes escolhidas iremos analisar o comportamento dos
precos entre o periodo Janeiro-2018 e Janeiro-2020 graficamente

df.plot()

Como resultado temos:
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Se o intuito foi entender o comportamento dos precos ao longo do
periodo o grafico acima é satisfatorio. Mostra como 0s precos
evoluiram, se hd ou nao alguma tendéncia e podemos ver também
em cada agao as quedas e altas mais significativas.

Da mesma maneira que fizemos com a ITAUSA4 iremos calcular os
retornos diarios das acoes do dataframe df:

retorno = df.pct change()




Entretanto para comparar desempenho entre as acoes devemos
utilizar o crescimento composto que coloca os retornos em base 100

Retornos Esperados

Como input de todos os métodos de retorno esperado que iremos
analisar agora, utilizaremos como base o df, dataframe do Pandas
que contém os precos “crus” e que nao foram convertidos em
retornos ainda, outros tipos nao serao aceitos como parametro. Por
defini¢ao todos os métodos irao entregar valores anualizados apesar
de receberem como inputs precos didrios.

Iremos separar o df em dois anos (250 dias de pregao) para
podermos avaliar qual melhor método de previsao de retornos que
utilizaremos para a série de dados do ITAUSAA4.

df_fut, df _past = df.iloc[:- ], df.iloc[-

Dessa maneira poderemos utilizar o df_past para prever os valores e
o df_fut para comparar os valores reais com os preditos para depois
comparar qual o método mais efetivo. Para isso utilizaremos o erro
meédio absoluto:

E?:l |?Ji,= — &y

MAE =

n
MAE = mean absolute error
Yi = prediction
&ILi = true value
n = total number of data points

O erro médio absoluto calcula a média da diferenca entre o valor
real e o valor estimado em moddulo, dessa forma evita-se os
resultados negativos.



Ferramentas para estimar retorno — PyPortfolio

Retorno Médio Histérico - Mean Historical Return -
pypfopt.expected_returns.mean_historical_return(prices,
returns_data=False, compounding=True, frequency=252)

Calcula a média aritmética de retornos anualizada
Parametros:

Prices — Pandas dataframe com os fechamentos ajustados de cada
dia de cotacao das agoes;

Returns_data — padrao é falso, se deixar como true indica que vocé
estd passando retornos ao invés de pregos;

Compounding — se vocé quer retornos compostos marque essa
opg¢ao como True

Frequency — numero de negociagoes no ano (padrao € 252 dias)

Em Python:

xpected returns.mean_historical return(df fut)

urns.return_model(df past, method=
=[]

pend(np.sum{np.abs({mu_rh-future_rets))/ len(mu_rh))

P
t




Média Movel Exponencial - EMA Historical Returns -
pypfopt.expected_returns.ema_historical_return(prices,
returns_data=False, compounding=True, span=500, frequency=252)

Calcula a média exponencial ponderada, ou seja, a média dos
ultimos n precos com a ponderacdo sendo reduzida
exponencialmente a cada evento, dando pesos maiores aos eventos

mais recentes, seguindo a formula:

Média Movel Exponencial = [Preco de Fechamento — Média Mdvel
Exponencial t+1] x (2/n+1) + Média Movel Exponencial t-1

Parametros

Prices - Pandas dataframe com os fechamentos ajustados de cada dia
de cotacao das acoes;

Returns_data - padrao é falso, se deixar como True indica que vocé
esta passando retornos ao invés de precos;

Compounding - se vocé quer retornos compostos marque essa
opg¢ao como True

Frequency — numero de negociagoes no ano (padrao € 252 dias)

Span — intervalo de tempo da EMA default é 500 periodos.

future_re
mu_ema =

Capital Asset Pricing Model (CAPM) -
expected_returns.capm_return(prices, market_prices=None,
returns_data=False, risk_free_rate=0.02, compounding=True,
frequency=252)



O Modelo CAPM foi abordado nas se¢Oes anteriores e parte do
pressuposto da covariancia de um ativo ou carteira de ativos com a
carteira de mercado divido pela variancia da carteira de mercado,
gerando o beta que € um numero ao redor de 1, onde investimentos
mais arriscados possuem beta > 1 e o contrario também ¢é
verdadeiro. Nesse método os retornos esperados sao baseados na
férmula do CAPM:

Ri=Rf+Bi(E(Rm)-Rf)

Parametros

prices - Pandas dataframe com os fechamentos ajustados de cada dia
de cotacao das agoes;

market_prices — Pandas dataframe dos precos ajustados de
fechamento do benchmarking de mercado (Ibovespa)

returns_data - padrao é falso, se deixar como true indica que voce
estd passando retornos ao invés de pregos;

7

risk_free rate — taxa livre de risco default é 0.02. Se estiver
utilizando retornos diarios a taxa livre de risco devera ser diaria e
assim sucessivamente para cada periodicidade que for analisar;

compounding - se vocé quer retornos compostos marque essa 0opgao
como True

frequency — niimero de negociagdes no ano (padrao € 252 dias)

future_rets_capm = expected_returns.capm_return(df_fut)
mu_capm = expected returns.return_model(df past, method=

mean_abs errors_capm = []
mean_abs errors_capm.append(np.sum{np.abs{mu_capm-future_rets)}/ len{mu_capm))




Comparando os métodos

Através do erro médio absoluto podemos identificar quais foram os
métodos que melhor performaram no dataset de teste e
performance. Intuitivamente podemos escolher o método que
obteve melhor resultado no teste de MAE, entretanto isso nao
garante que seu modelo tera uma performance futura a exemplo do
passado.

Caso queira trabalhar com um dataset proprio de retornos basta
passar um pandas Series que contenha os tickers e também os
valores estimados por vocé através de algum outro método desejado
como o valuation.

Demais métodos

Outros métodos da classe expected_returns do pacote PyPortfolio:

Retornos - expected_returns.returns_from_prices(prices,
log_returns=False)

Calcula os retornos a partir de uma série de precos
Parametros:

Prices - Pandas dataframe com os fechamentos ajustados de cada dia
de cotacao das acgoes;

Log_returns — True or False (default) para ativar log-retornos

Log-Retornos - expected_returns.log_returns_from_prices(prices)
Calcula os log-retornos de uma série de pregos
Parametros:

Prices - Pandas dataframe com os fechamentos ajustados de cada dia
de cotacao das acoes;



Todos os métodos de estimativa de retornos utilizacao como base de
previsao retornos historicos e as limitagoes de métodos como esses
sao muitas em relagao a processos estocasticos.

Modelos de Risco

A estimacao de matrizes de covariancia ¢ um passo necessario para
a otimizacdo de um portfdlio, seja em modelos otimizagao de
portfolio voltados a rentabilidade ou reducdao de volatilidade e
cresce em complexidade conforme aumenta o nimero de ativos
dentro dessa carteira.

Estimativas através da base histdrica ou sample covariance methods
sao métodos similares retornos esperados que se valem de dados do
passado. Mais uma vez nos deparamos com o problema de
performance passada pode nao ser uma boa forma de estimar o
futuro, entretanto quando falamos em estimar volatilidade estamos
em um campo.

Matrizes de covariancia sao matrizes que contém variancia e
covariancia das varidveis analisadas. Nas diagonais temos a
variancia de suas variaveis e nos demais elementos da tabela temos
a covariancia entre os itens da matriz. Quando transformamos a
matriz de covariancia em uma matriz de correlacao temos a
diagonal da matriz contendo valor igual a 1.

Na biblioteca PyPortfolio temos o modulo risk_models para estimar
os modelos de risco e seus métodos cada um explicado
detalhadamente abaixo:

pypfopt.risk_models.risk_matrix(prices, method="sample_cov’,
“*kwargs)

Parametros:

- prices: Pandas dataframe com os fechamentos ajustados de cada
dia de cotacao das acoes;



- returns_data: boolean default é falso se quiser imputar retornos
marcar como true

- method: string com o0 método desejado dentro da lista:

{sample_cov, semicovariance, exp_cov, min_cov_determinant,
ledoit_wolf, ledoit_wolf constant_variance,
ledoit_wolf_single_factor, ledoit_wolf constant_correlation,
oracle_approximating}

O PyPortfolio também traz cada um dos métodos com seus
parametros que podem ser alterados:

Sample Covariance

pypfopt.risk_models.sample_cov(prices, returns_data=False,
frequency=252, **kwargs)

Essa funcao retorna a matriz de covariancia dos retornos dos ativos

diarios em termos anuais em um formato de Pandas DataFrame.
Parametros:

- prices: Pandas Dataframe com matriz de precos ajustados podendo
agrupar os retornos dos ativos em cada coluna

- returns_data: booleano, default é falso, colocar verdadeiro caso
vocé queira passar os retornos calculados ao invés dos precos
diretamente;

- frequency: niimero de dias de pregao no ano (default é 252)

Semicovariance

pypfopt.risk_models.semicovariance(prices, returns_data=False,
benchmark=7.9e-05, frequency=252, **kwargs)

Como ja tratado anteriormente nesse livro, a semivariancia ¢ uma
forma de medir o downside risk ou risco de perda. No caso dessa
funcao retorna um Pandas DataFrame com a covariancia dos precos



abaixo de um parametro utilizado como benchmark onde
normalmente é utilizada a taxa livre de risco da economia.

Parametros: Pandas Dataframe com matriz de precos ajustados
podendo agrupar os retornos dos ativos em cada coluna

- prices: Pandas Dataframe com matriz de precos ajustados podendo
agrupar os retornos dos ativos em cada coluna

Métodos de achatamento de matrizes de covariancia

Os métodos de achatamento das matrizes de covariancia sao um
campo relativamente novo que tem como objetivo reduzir o erro das
previsdes da matriz de covariancia dentro dos modelos de
otimizacao.

A metodologia consiste em combinar dois estimadores para achar
um meio termo entre eles fazendo com que a matriz de covariancia
se achate para ficar mais proximo do objetivo. Para maiores
informacOes checar as referéncias bibliograficas dos artigos de
Ledoit -Wolf.

Covariance-Shrinkage

Método para realizar o achatamento da matriz de covariancia
utilizando a matriz de covariancia da amostra permitindo que o viés
de achatamento seja imputado como parametro

Variaveis de instancia:

X — pd.DataFrame (retornos);

S —np.ndarray (matriz de covariancia);
Delta — float (constante de achatamento);

Frequency — integer (padrao didrio 252 dias de negociagao)



Parametros da funcao:

Prices — formato pd.Dataframe sao os pregos de fechamento do ativo
analisado

Returns_data — default é False, colocar verdadeiro se o dataframe
acima passado for de retornos percentuais

Frequency — default é didrio considerando 252 dias de negociacao
em um ano

Ledoit-Wolf

Calcula o achatamento da matriz de covariancia através do método
Ledoit-Wolf

Parametros da funcgao:

Shrinkage_target: tipo string, parametro opcional que pode
adicionar um objetivo de achatamento na funcdo - opgoes:
constant_variance (default), single_factor or constant_correlation

Fungdes Objetivo

Dentro do modulo objective_functions encontramos os objetivos de
otimizacao encontrados no método EfficientFrontier. Necessitam
como parametros weights (pesos), expected_returns (retornos
esperados) ou cov_matrix (matriz de covariancia).

Fungdo de Regularizagdo L2

Fung¢oes de regularizacao também conhecidas como fungdes de
decaimento de peso dentro da biblioteca PyPortfolio tem como
objetivo reduzir o nimero de pesos-zero dentro do seu modelo de
otimizacdo. Os métodos de otimizacao tendem a zerar os pesos de



alguns ativos dentro da sua carteira quando esses destoam muito do
objetivo de otimizagao que esta sendo aplicado.

Métodos de pds-processamento

Os métodos de pds-processamento da biblioteca PyPortfolio
consistem em como alocar recursos financeiros a partir de

determinados métodos que seguem uma légica.

Se vocé tem R$1000,00 disponivel e o otimizador te forneceu que o
peso ideal para vocé alocar em agOes da Petrobras ¢ 10% entao vocé
deve alocar R$100 reais em acdes da Petrobras. Entretanto as acoes
da Petrobras sao comercializadas em valores discretos (R$18,90) ou
seja, vocé nao ird conseguir comprar R$100,00 de agdes exatamente.

Discrete Allocation

Pyptopt.discrete_allocation.DiscreteAllocation
Parametros:
Weights — diciondrio de pesos

Latest_prices — pd.Series dos valores mais recentes de precos das
acoes que estao sendo otimizadas

Total_portfolio_value — integer ou float

Short_ratio — float colocar o valor de proporgao caso o portfolio seja
long and short (exemplo: 1.3)



Algoritmo Greedy

Pypfopt.discrete_allocation.DiscreteAllocation.greedy_allocation()

Algoritmo vai agir em duas rodadas: na primeira ela ird comprar a
quantidade maxima possivel de Petro e seguird para os outros
ativos Exemplo: com R$100,00 conseguira comprar 5 agdes inteiras
de Petro (R$94,50). Ao finalizar a primeira iteragao terd uma “sobra”
(R$100-R$94,50 = R$5,50). As diferencgas irao variar de ativo para
ativo algumas serdo maiores e outras menores, o algoritmo irad
distribuir as “sobras” primeiro para as “sobras” maiores.

Parametros:
Reinvest — reinvestir ou nao o dinheiro ganho nas posigoes short

Verbose — imprime erros e o resultado da alocagao

LP_Portfélio

Converte os valores continuos dos pesos em quantidade de agoes
dado um determinado valor de portfolio

Parametros:
Reinvest - reinvestir ou nao o dinheiro ganho nas posi¢oes short
Verbose - imprime erros e o resultado da alocagao

Solver — default é o solver GLPK_MI da biblioteca CVXPY (consultar
referéncias para maiores informagoes)



Modelos de Otimizagao de Portfdlio

As decisoes de alocagdao de investimento podem sao influenciadas
por fatores externos como taxa de juros, dolar e outros fatores
econdmicos. Mas também podem sofrer restricoes em relacdo ao
nivel de risco desejado pelo investidor, nivel de retorno esperado,
restri¢oes de capital a ser investido ou reinvestido ou ainda o gestor
pode ter uma estratégia de limitar sua exposicao em determinado
setor ou ativo, por exemplo ficar exposto somente em no maximo
10% no setor de saude pois ele acredita que essa € uma exposicao
segura dentro desse setor especifico do mercado

Para isso a biblioteca PyPortfolio conta com métodos para que
facilitam inclusao de restricoes dentro de modelos de otimizacao.
Dentro da biblioteca por tras do modelo CVXPY foram construidos
método e classes que possibilitam deixar a construcao de modelos
com restricOes mais complexas como as citadas acima.



Framework de um projeto de otimizagao

Utilizaremos o dataframe dos exemplos anteriores “df” para estimar
retornos e matriz de covariancia.

Retorno Esperado

A proxima etapa do framework € preparar o vetor de retornos

previstos, iremos utilizar para essa tarefa o modulo

expected_returns da biblioteca PyPortfolio:

pypfopt expected returns

Seguindo para o proximo passo, iremos utilizar neste projeto o
modelo CAPM como previsao de retornos. Para isso precisamos
preparar os parametros de Selic didria e do Ibovespa como carteira
de mercado:

selic_aa =
selic_diaria = (l+selic_aa)**(1/252)-

ibov = wb.DataReader( » data_source= , start=
ibov.drop(ibov.columns[[&,1,2,3,4]], axis=1)
ibov

Para realizar a previsdao dos retornos através do modelo CAPM, trés
parametros sao necessarios: os precos (df), market_prices
(ibovespa), risk_free_rate (selic_didria)

xpected returns.capm_return{df, market_prices=ibov,

risk free rate=selic diaria)




O resultado desse objetivo re é um pandas.core.series.Series com as
previsOes em taxa anualizada:

PETR4

ABEV |
VALE3.SA
Name: mkt,

L I s s R

Matriz de Covariancia

Nesta etapa faremos uma previsdao da matriz de covariancia dos
ativos ela € parte fundamental dos modelos de otimizagao em
relagao ao risco. Primeiro iremos importar o modulo risk_models:

pypfopt risk _models

Para esse exemplo utilizaremos o método disponivel de

achatamento da matriz de covariancia e o redutor de erros de
Ledoit-Wolf:

sample _cov = risk models.CovarianceShrinkage(df).ledoit_wolf()

Portfélio de Minima-Volatilidade

Passada as etapas de estimar retornos e matriz de covariancia, nosso
primeiro objetivo de otimizacao serd a reducao de volatilidade, ou
seja, uma combinacao de pesos que indique o menor ponto de
volatilidade do portfdlio. Para isso iremos importar o modulo



Efficient Frontier que trara os otimizadores que utilizaremos nessa

secao:

pypfopt EfficientFrontier

A proxima etapa € construir o objeto mv na EfficientFrontier e
aplicar o método de min_volatility() para realizar a otimizacao:

mv = EfficientFrontier(re, sample_ cov)

mv.min_wolatility()

O método clean_weights nos ajuda a criar um objeto lista para os

pesos do portfolio otimizado:

O output dessa fungao sao os pesos que o algoritmo de otimizagao
nos da para cada ativo:

('PETR4.
("ABEV3.SA
('VALE3.SA

a.
a.
a.
a.




Podemos notar que o ativo PETR4.SA esta com peso zerado, muitas
vezes isso pode acontecer devido a disparidade de volatilidade que
ele tem perante os outros ativos da carteira, o algoritmo age até o
limite da otimizacao e como nao ha restricdes de peso minimo ele ird
passar exatamete a melhor solu¢ao matematica para o problema de
otimizacao.

Uma maneira de contornar esses problemas de alocagao é através da
funcdo de regularizacdo L2 que estd dentro do moddulo
objective_functions:

pypfopt objective functions

Vamos construir novamente a estrutura de minima volatilidade
dessa vez adicionando como objetivo da otimizacdo a funcao
regularizadora com fator gamma de 10%, dessa maneira ela ira
tratar esses pesos zero de maneira diferente conferindo a eles
alguma distribuicao de percentual:

EfficientFrontier(re, sample cov)
.add_objective(objective functions.L2 reg,
.min_wolatility()

mv_2.clean weights()

O output desse bloco de codigo sera o diciondario de pesos, note que
ja temos algum percentual para o ativo que outrora estava zerado:

.1 pesos_2

OrderedDict([("ITSA4.5A

("PETR4
{ "ABEV3
S

a5 5 5




Maximizacdo do indice de Sharpe

O otimizador tem como objetivo otmizar a relagao prémio-pelo-
risco-retorno através da classica férmula de Indice de Sharpe (Taxa
livre de risco — Retorno da Carteira)/Volatilidade da Carteira

msharpe = EfficientFrontier(re,sample_cov)
msharpe.max_sharpe(risk_free_rate= i

sharpe_| = msharpe.clean_weights()
sharpe_|

O output do objeto sharpe_pesos serda um dicionario com os pesos
otimizados:

"ITSAL . SA
"PETR4.5A
"ABEV )
"WALE3.SA

OrderedDict([

[ I s s R %

(
(
(
(

Podemos transformar o diciondrio em lista para auxiliar nos
calculos. Abaixo extraimos os valores dos pesos do dicionario e
depois o transformamos em lista:

lista_sharpe values()

lista sharpe = list(lista sharpe)
lista sharpe

Risco Eficiente

O modelo de otimizacao risco eficiente permite que voce estabeleca
um objetivo de volatilidade para o seu portfolio dessa maneira
permitindo que se calcule a méxima rentabilidade dado esse
objetivo. Nesse caso teremos como objetivo 20% de volatilidade:

= EfficientFrontier(re, sample_cov)
.efficient_risk(target_volatility=0.

r_eficiente.clean weights()




O output de r_eficiente_pesos sera:

OrderedDict([( ITSA4.5A
( "PETR4.

{ 'ABE)
{ "VALE

[ I s s R %

Retorno Eficiente

Seguindo a mesma ideia do risco eficiente, s6 que com papéis
trocados: queremos a minima volatilidade para um objetivo de
retorno especifico. Nesse caso nosso objetivo com o portfdlio € um
retorno anualizado de 25% passado no argumento da funcao
target_return:

= EfficientFrontier{re, sample cov)
.efficient_return(target_return=~2.

s = re_eficiente.clean_weights()

No output teremos os pesos otimizados dado nosso objetivo de
retorno:

"ITSAL.SA
"PETR4.
"ABEV
"WALE3.

OrderedDict([

[l <~ I ]

(
(
(
(

Modelos de Otimizagcao com restricOes

Quando estamos definindo uma estratégia de portfdlio muitas vezes
podemos ter algumas regras de ouro observadas a partir de outros
inputs de dados que nao gostariamos de quebrar. Imagine que vocé



tem uma carteira e criou um racional que vocé tem que ter pelo
menos 10% de agoes ligadas a commodities a ela, pois vocé acredita
que o cendrio econdmico atual é favordvel a um aumento de precos
em commodities de forma geral.

Na biblioteca PyPortfolio temos fungdes prontas para compreender
essas situagOes a partir de parametros facilmente passados atraves
dos argumentos das func¢des de otimizacao, saindo dos modelos de
solver complexos que teriamos que construir para modelos com
multiplas restri¢coes funcionarem.

Restricdes Setoriais

Nesse exemplo iremos segregar nossa carteira em setores e construir
um modelo onde queremos no maximo 10% de exposi¢ao no setor
de varejo e mais que 5% de exposicao em commodities. Para isso
essa funcao de otimizagao espera 3 diciondrios: um com os ativos e
os determinados setores (sector_mapper), outra com o parametro
maior igual (sector_lower) e o parametro menor igual
(sector_upper)

sector_mapper

1
I

sector_lower
sector_upper

EfficientFrontier(re, sample_cov)
ector_constraints(sector_mapper, sector_lower, sector_upper)
rpe(
rest_setor.clean_weights()




O output desse bloco de codigo através o objeto rest_setor_pesos:

"ITSAL.SA
"PETR4.

OrderedDict([

[ I =

(
(
( "ABEV3.SA
{ "WALE3.5A

Restricdao de ativo especifico

Depois de analisar como se d4 um modelo de otimizagao com
restri¢Oes setoriais construidas a partir de dicionarios, temos agora
as restricoes de ac¢Oes especificas. Nesse modelo é passado a
quantidade exata ou dentro de regra de qual a exposi¢ao que
teremos em cada ativos especifico. Veja o exemplo abaixo onde
limitamos a exposi¢cao em PETR4.SA em 10%:

Primeiro iremos construir o objeto a ser otimizado:

restricac_acao = EfficientFrontier(re, sample_cov)

Depois iremos construir as restricoes de otimizagao, note que
buscamos o ticker da acao através de tickers.index para trazer
exatamente o papel PETR4.SA:

petr = restricaoc_acao.tickers.index(

restricao_acac.add constraint(




E por ultimo seguimos com a estrutura anterior de realizar a
otimizacao e extrair os pesos selecionados:

restricao_acao.max_sharpe()

restricac_acao.clean_weights()

OrderedDict([

[ I

(
(
(
(




Consideragdes Finais

Modelos de otimizacdo de portfélio baseado na teoria da média-
variancia sofrem das limitacdes amplamente discutidas nesse

volume.

Na pratica vemos que os modelos de otimizagao que utilizam como
input principal os retornos esperados calculados a partir dos
meétodos oferecidos pela biblioteca PyPortfolio tendem a ter
resultados piores justamente pela dificuldade de estimar retornos
através das ferramentas que levam em conta histdrico de retornos.
Solugoes alternativas a esses problemas seria estimar retornos
através de outros métodos de precificagio de ativos como o
valuation através do fluxo de caixa descontado. Na pratica somente
substituiria o parametro retorno esperado dos objetos de Efficiente
Frontier por pesos estimados por modelos fora da
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