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CARTEIRAS EFICIENTES EM FUNDOS DE PENSAO ATRAVES DOS MODELOS
MARKOWITZ, BOOTSTRAP E MONTE CARLO

Resumo: O trabalho trata do tema da eficiéncia de carteiras de investimentos a
partir do modelo média-variancia de Henry Markowitz (1952), autor da definicdo
classica de otimizacdo de portfolio. Apesar desse modelo ter iniciado a discusséo
académica sobre técnicas de otimizacdo de carterias, outros autores, incluindo
Richard O. Michaud e Robert O. Michaud, propuseram modelos alternativos afim de
lidar com a sensibilidade de dados in sample (média-variancia) presente no modelo
de Markowitz. A proposta desse trabalho foi construir um portfélio composto por
indices de mercado, através da estratégia REF(Resampled Efficient Frontier) de
Michaud com o uso de Monte Carlo e Bootstrap. Dos portfolios gerados e dos
resultados obtidos realizou-se a comparacdo entre eles com o objetivo de verificar
gual das estratégias superaram o portfolio de minima variancia (PMV), o benchmark
e o0 mercado (MKT) e entre os resutados de 446 fundos de investimentos.
Posteriormente a isso, houve a comparacao final do desempenho dos mesmos
portfolios simulados com o desempenho dos planos de 9 fundos de penséo, para os
anos de 2012 a 2016 periodo entre a amostra de dados (2007-2016) e validacéo dos
resultados dos portfolios simulados (02.01.2007 até dia anterior a 13.04.2011). Para
a estimacao e validacao dos retornos dos portfélios simulados foi utilizado a janela
movel de 21 dias futuros, a partir de 13.04.2011 até 29.05.2018, com resultados
diarios e anualizados posteriormente. Em termos de comparacdo de desempenho
diario os portfélios simulados por Monte Carlo superaram os portfélios por Bootstrap
em retornos médios, acumulados e indice de Sharpe. Dos 10 portfélios, 9 superaram
o PMV, benchmark (portfélio ingénuo) e mercado (MKT), enquanto que por
Bootstrap todos os 10 tiveram resultados inferiores. Na comparacédo dos resultados
anuais entre os portfélios simulados e os planos dos fundos de pensao, tanto a
estratégia por Monte Carlo quanto por Bootstrap tiveram o melhor desempenho em
trés anos (2012, 2014 e 2015). A concluséo é gue a estratégia por REF de Michaud
por meio de Monte Carlo e Bootstrap, pemitiu obter portfélios com resultados anuais

superiores aos planos de penséo.

Palavras Chave: Teoria de Carteiras; Markowitz; Bootstrap; Monte Carlo; Fronteira

Eficiente Reamostrada; Fundos de Pensao.
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1. INTRODUCAO

No ambito da ciéncia de gestdo de carteiras um dos desafios que um
gestor de portfélios se depara é com a necessidade de escolher entre um universo
de ativos possiveis, 0os que |he tragam os melhores retornos quando aplicados em
uma carteira e como eles podem ser combinados. Essa tomada de decisao parece
ser nao muito simples, ao contrario, € com esse tipo de preocupacdo que tem levado
muitos estudiosos a propor modelos matematicos e estatisticos como forma de
encontrar a melhor combinacao possivel entre ativos e a melhor combinacédo entre
maior retorno e menor risco possivel. (ELTON; GRUBER; BROWN; GOETZMANN,
2004).

Gerenciar de forma otimizada o risco do portfélio € um componente
essencial da gestdo moderna de ativos. A maioria dos investidores institucionais e
economistas financeiros reconhecem os beneficios de uma eficiente diversificacédo
de portfélio. (MICHAUD, MICHAUD, 2008).

O primeiro trabalho na area da teoria moderna de carteiras foi o de Henry
Markowitz publicado no artigo “Portfolio Selection” em 1952, definindo um portfdlio
eficiente como aquele que tiver o maior retorno esperado (médio ou estimado) para
determinado nivel de risco (variancia) ou, equivalente, menor risco para um
determinado nivel de retorno esperado de todas as carteiras de um dado universo
de titulos. Assim, o retorno € definido como o resultado de sua média ponderada no
conjunto das relacdes entre os ativos presentes e o retorno individual de cada um

deles.

Uma vez que a construcdo da fronteira eficiente de alocacéo representa a
relacdo entre risco e retorno no universo dos ativos existentes, o investidor ndo pode
ignorar essa relacao e portanto, ter4 de obter resultados confiaveis que advenham
desse conjunto de valores e de suas probabilidades de ocorrer, quer seja pela
distribuicdo de frequéncia ou pelos retornos, por isso a necessidade de exatidao.
(ELTON; GRUBER; BROWN; GOETZMANN, 2004)



O modelo de média-variancia (MV) prevé a maximizacédo do retorno com

menor risco envolvido (minima variancia), definido pela curva da fronteira eficiente.

Tomando a ideia acima, foi proposto nesse trabalho a constru¢do de um
portfolio denominado Portfélio Fatores, utilizando indices para os investimentos em
renda fixa, varidvel e no exterior; através da estratégia de REF de Michaud por
Monte Carlo e Bootstrap.

Por meio dos resultados obtidos foi realizada a comparagdo com o
desempenho de 446 fundos de investimentos em previdéncia vigentes no periodo
analisado, bem como entre os resultados apresentados pelos fundos de pensao por
cada tipo de carteira, em termos de retorno anual entre 2012 a 2016. O periodo de
dados historicos diarios € dez (10) anos (2007-2016).

Para compor o Portfélio Fatores foram utilizados os seguintes indices:
renda fixa (IRFM-1; IRFM1+; IMAB5; IMAB5+); renda variavel (Risk Free(RF); MKT;
SMB; HML; MOM; IML) e investimentos no exterior (Dolar; Ouro e S&P 500).

Tratar sobre Fundos de Pensao nesse trabalho se da, em primeira ordem,
pela sua relevancia na economia brasileira como forma de investimentos em
diversos setores, e em segunda ordem,,devido o latente e ndo menos importante,
tema da “reforma trabalhista” em nosso pais, quanto a desoneracdo das contas

publicas em relacdo ao déficit da previdéncia social.

O fato é que os Fundos de Penséao, ndo s6 no Brasil mas no mundo, vem
desempenhando um novo papel como meio de captalizacdo na economia mundial
servindo como agente potencializador de investimentos em setores diversos, como

por exemplo, setor de infra-estrutura, energético, operacional e financeiro em geral.

A criacdo das Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar —
EFPC, conhecidas como “fundos de pensao”, esta fundamentada na lei
Complementar n° 109 de 29/05/2001, caracterizando-as no regime de previdéncia
privada em seu artigo 1° do capitulo |, como um “regime de capitalizacdo ou de

constituicdo de reservas”.
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Segundo o dispositivo legal os fundos de pensao sao organizados de
forma “autbnoma” com o objetivo de garantir o beneficio de previdéncia
complementar em contra partida ao existente regime geral de previdéncia mantido

pelo Estado brasileiro, partindo da iniciativa privada de maneira “facultativa”.

De acordo com o Ministério da Previéncia Social os fundos de penséo séo
operadores de planos de beneficios, constituidos na forma de Sociedade Civil ou
fundacao, estruturados na forma do artigo 35 da Lei Complementar 109/01, sem fins
lucrativos, que tenha por objetivo, operar plano de beneficios de carater
previdénciario. Assim as EFPC é uma instituicdo criada para o fim exclusivo de
adminstrar planos de beneficio de natureza previdenciaria, patrocinadas e/ou

instituidas.

As EFPC séao insituicdes restritas a deteminado grupo de trabalhadores
mantidos por meio de contribuicdo periddica de seus associados e de sua
mantenedora, o que as caracterizam como entidades “Fechadas” e sdo obrigadas a
aplicar parte de suas reservas técnicas no mercado acionario. (MELAGGI FILHO;
ISHIKAWA, 2007, p. 134)

Ha diferenca entre as EFPC e as demais insituicbes de previdéncia
privada, tidas como “Abertas”. Enquanto que as EFPC sdo exclusivas a
determinados grupos, as demais instituicoes de previdéncia sdo abertas a qualquer
pessoa, da mesma forma que os interesses sao distintos, na primeira sem fins
lucrativos, enquanto que na segunda ha “o objetivo de instituir planos privados de
concessdo de peculio ou de rendas, de beneficios complementares ou
assemelhados aos da Previdéncia Social”. (ANDREZO F.; LIMA, 2007, p. 134)

Apesar da existéncia de um modelo de previdéncia social desde 1977
criado pelas autoridades monetéarias, o surgimento de entidades com objetivo de
gerir previdéncia complementar denota por parte do Estado, mesmo que nhao
intencional, a possibilidade de fomento desse setor em permitir de certa forma a
desoneracdo por parte do setor publico como Unico meio de capitalizacdo
previdenciario. E claro que, devido a participagdo cada vez maior do Estado durante

anos na economia, gerando com isso uma forte e crescente dependéncia por parte
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dos servidores publicos da presenca desse setor como o garantidor de suas
aposentadorias; isso acarreta em temos praticos atuais uma aparente utopia quanto
a possibildade de alivio nas contas publicas, porém o que se vislumbra desde a Lei
Complemtar 109/2001 é a possibilidade do Estado aliviar a sua funcédo até entédo
como Unico garantidor de aposentadorias no Brasil.

O modelo de previdéncia social inicial gerido pelo Estado tinha
caracteristica basica em garantir a seguridade aos trabalhadores formais da
iniciativa privada, aos empregados publicos e servidores titulares de 6rgaos publicos

com carater obrigatorio.

Desta forma, foi através da possibilidade da criacdo de entidades de
previdéncia complementar sob o aspecto “facultativo”, que deu origem as chamadas

entidades “Abertas” e “Fechadas” de previdéncia complementar.

A criacdo da modalidade de previdéncia complementar foi através de
Decreto Lei n° 81. 240 de 1978, e mesmo a existéncia de um modelo de previdéncia
desde o ano 1977, ja havia indicios de iniciativa do setor privado na atuacdo dessa
modalidade, exigindo tratamento legal quanto as atribuicdes das entidades voltadas
a captacéo de recursos do publico em geral e para aquelas que operavam no ambito
restrito de uma empresa ou grupo de empresas. (ANDREZO F.; LIMA, 2007, pp.
134,135)

Foi apds esse tratamento juridico que ocorreu a “separagao legal” entre
as entidades “Fechadas” com natureza sem fins lucrativos, sendo patrocinadas por
empresas publicas, sociedade de economia mista ou fundacfes vinculadas a
Administracdo Publica ou ainda privada, e no caso de existir varias patrocinadoras o
fundo é denominado como “multipatrocinado” e as entidades “Abertas” com fins

lucrativos e aberto ao publico.

Quanto as entidades tidas como “Abertas”, foi definida por meio do
Decreto n°® 4.206/02, como “sociedades constituidas com a finalidade de instituir
planos de peculio ou rendas, mediante contribuicdo de seus participantes.” Seus

planos estédo abertos ao publico em geral, e por lei foi permitido que as mesmas se
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constituissem em sociedades por agdes quando tivessem fins lucrativos ou como

sociedades civis ou fundac¢des quando néo tivessem fins lucrativos.



13

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Selecao de Portfolios (MARKOWITZ)

2.1.2 Portfélio de Média-Variancia

Ha mais de 60 anos apds a publicacdo de “Portfélio Selection” por Harry
Markowitz em 1952, sua teoria de selecdo de portfolios se tornou um marco na
histéria da investigacdo da teoria moderna de carteiras servindo de base para o

gerenciamento de ativos, revolucionando a pratica de investimentos.

A ideia fundamental da teoria de Markowitz foi sua percepcdo da
presenca de trade-offs nas tomadas de decisdes e inclusive na selecdo de ativos,

entre risco versus retorno esperado.

No entanto, a selecdo de portfolio é baseada na suposicdo de que a
deciséo de investimento depende apenas do valor esperado E(Rp) e variancia g; do
retorno total da carteira. Por outro lado, o procedimento de otimizacédo de portfdlio
requer o conhecimento de E (Ri) como o retorno esperado do ativo i, 6; como 0

desvio padréo do retorno do ativo i, € g;; como a covariancia entre dois retornos de

ativosiejparai, =1, ..., n.

Consequentemente, o modelo classico de otimizacdo de Média-Variancia

€ apresentado da seguinte forma:

1 n n
Min izlzjle'ij.xi .x]'

iz E(Ry )x; 2 M 1)
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O modelo de Markowitz permite a restricdo com valores negativos em x;,

dependendo da escolha do investidor.

A férmula (1) indica um problema de programacdo quadratica convexa
(minimizacdo) onde é indicado por M o nivel de retorno requerido para a carteira e
por x; a fracdo de um dado capital a ser investido em cada ativo i, exigindo

ferramentas computacionais para a otimizacao.

Segundo Assaf Neto (2007) a teoria de Markowitz faz parte do processo
de avaliacdo de carteiras de investimentos, o qual envolve trés grandes fases: (i)
a analise dos titulos, que trata com os fundamentos da avaliacdo de ativos, (ii)
a analise de carteiras, que envolve projecdes de retorno esperado e do risco de um
conjunto de ativos; (iii) e a selecdo de carteiras, que estuda a melhor combinacéo
possivel dos ativos analisados e sugere uma alocacdo de ativos dentro de uma
carteira que maximize a satisfacdo do investidor. Na teoria de Markowitz essa
satisfagcao é definida com base no que seria um “investidor racional”’, que busca que

seu risco seja minimo para um dado nivel de retorno.

2.1.3 O Risco no Modelo de Média-Variancia

Um dos principais pontos levantados na teoria de Markowitz € que o risco
de um ativo medido isoladamente torna-se diferente quando esse ativo € incluido em

uma carteira.

Em outras palavras, ndo se pode calcular o desvio-padrdo de uma
carteira simplesmente somando ou obtendo a média dos desvios de cada ativo
isoladamente devido a correlacdo existente entre as movimentacbes de diversos

ativos financeiros.

Suponha dois ativos A e B, a formula para o célculo do risco para essa

carteira seria:

ap:\/(wj x02) + (Wj x05) +2xwyxwg* COVyp (2)
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Onde o, € o risco, ou desvio-padrdo da carteira, w € o peso do ativo na
carteira, é a participacdo percentual em relacéo ao total da carteira; o2 é a variancia
de cada ativo e COV 45 € a covariancia entre os ativos que compdem a carteira,
neste caso, os ativos A e B. Quanto menor for a covariancia entre os retornos dos

pares dos ativos da carteira, COV 4, menor o risco total da mesma.

Segundo Carvalho (2007) a diversificacdo € mais efetiva quanto maior foi
a correlagcdo negativa entre os pares de ativos, tornando a carteira total menos
arriscada e portanto, diversificada. O coeficiente de correlacdo é dado por;
p=cov(R;,R,)/0,.0, (3)

A expectativa dos retornos dos N ativos € dado por:

E=(w; . Ry +w;, .R, +... W, .R,) = w;.E (Ry) + w, .E (Ry) +..w,.E(R,) 4)

A razao pela qual a diversificagdo melhora a relacéo risco e retorno € que,
na medida em que novos ativos sdo adicionados na carteira de investimentos,

o risco total, medido pelo desvio-padrdao da carteira € reduzido; ja o retorno da

carteira é determinado pela média ponderada dos retornos dos ativos individuais.

Foi para propor uma maneira de mensurar o0 risco de uma carteira que
surgiu a teoria de Markowitz, sendo que na medida em que o investidor diversifica
sua carteira através da escolha de ativos com correlacdo negativa, ele consegue
reduzir, podendo até eliminar o risco diversificavel (risco ndo sistematico), 0 mesmo
nao valendo para o risco intrinseco do mercado, denominado de risco mercado ou

risco sistematico.

2.1.4 Portfélio de Minima Variancia (PMV) e a Fronteira Eficiente

De forma geral, o processo para encontrar a portfélio de minima variancia
(PMV) se resume em encontrar o portfélio 6timo através de um ponto de minimo

(derivada), sendo esse portfolio o de menor desvio-padrdo dentre todas as
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combinacdes possiveis. Dado um conjunto de ativos, é possivel realizar N

combinacdes entre eles, construindo diferentes portfolios.

Sabendo que o retorno de um portfélio € dado pela média (1) ponderada
dos pesos dos ativos que o compde, e que o risco (o) do portfélio € resultado da
multiplicagdo da matriz de pesos dos ativos pela matriz de covariancia; utilizando
esse processo para uma variedade de niveis de retorno desejado, serdo obtidos
diversos portfélios composto pelos mesmos ativos, porém com ponderacdes

diferentes nos ativos, resultando em diferentes niveis de risco.

Tomando os niveis de risco e retorno de cada portfélio em um plano
cartesiano de eixos coordenados, correspondendo as abscissas ao risco e a as
ordenadas o retorno, é criada uma curva geométrica chamada de fronteira eficiente,
sendo que para um determinado nivel de retorno exista 0 menor risco possivel. Em
outras palavras, € a curva de pontos 6timos em todas as combinacdes de ativos que
possuem o0 menor nivel de risco (desvio-padrao) para qualquer retorno superior ao
PMV.

A ilustracdo ajuda explicar a teoria acima, onde o portfélio de minima
variancia (*M) determina o menor nivel de risco possivel, conhecido como o portfolio
de risco minimo global. O portfolio (*T) é o de menor risco dado o retorno entre todas
as combinacdes possiveis, ele é o portfdlio tangente determinado pela linha
tangente a fronteira eficiente (Linha de Mercado de Capitais) dado uma taxa livre de
risco — Risk Free. O portfélio S representa todos os demais portfélios, caso se situem
abaixo da curva, que serdo descartados pelo investidor uma vez que sao superados
por outros portfolios com maior retorno e mesmo nivel de risco. No caso do portfélio
Q ele representa uma combinacdo de classe de ativos que seria desejavel aos
investidores pois apresenta retorno superior ao portfolio tangente de mercado com
risco praticamente igual ou um pouco menor. O PMV e a fronteira eficiente, séo

ilustrados na figura 1.
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Figura 1 - Portfélio de Minima Variancia e Fronteira Eficiente.

Q)
Portfolio de mercado

Linha de Mercado de Capitais

S
I'ronteira eficiente

Retorno Esperado

Taxa livie de risco

Risco (desvio-padrao)

Fonte: Disponivel em < https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_moderna_do_portfolio> Acesso em
nov.2018

2.1.5 O Modelo de Média-Variancia e o Modelo Sharpe

Em 1996 Willian Sharpe desenvolveu um modelo para facilitar o uso da
teoria de carteira, propondo um meio mais simples ao de Markowitz correlacionando
as rentabilidades dos ativos entre eles e 0 mercado. Sharpe sugeriu a correlacdo da
rentabilidade de cada ativo com a evolucdo da rentabilidade de um indice que
representasse o0 mercado global onde estes ativos estivessem inseridos, o que
intuitivamente sugere que as rentabilidades de cada ativo estardo correlacionadas

entre si.

Tratando ainda sobre “portfélio 6timo”, Sharpe introduziu anos depois uma

variavel adicional a questdo, a maximizacao da utilidade esperada.

[...] para determinar o portfélio 6timo individual de investimento, é
necessario mais que o aprecamento de ativos. Para usar o jargdo
econdmico padrédo, as pessoas deveriam maximixar a utilidade esperada,
ndo apenas o valor do portfélio. Fazendo de forma eficiente, é preciso um
entendimento da maneira pela qual o aprecamento de ativos se reflete nas

diversas situagbes dos investidores e nas visées do futuro.” (SHARPE,

2008, prefacio VIII)


https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_moderna_do_portfolio
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A maioria dos investidores sdo avessos ao risco, o que leva o individuo a
rejeitar investimentos arriscados quando nédo lhe oferecem retornos esperados
positivos; exigindo para isso compensacdes entre retorno e risco, quanto maior o
risco maior a exigéncia do retorno. O processo de maximizagdo dessa compensacao

€ dado pelo nivel de utilidade que o investidor d4 as suas escolhas.

Tanto o modelo de média—variancia (MV) quanto o modelo de Sharpe,
contemplam a maximizacéo da utilidade por parte do investidor. Essa utilidade leva o
investidor a preferir investimentos que lhe ofereca maior retorno esperado para o
mesmo nivel de risco; ou menor risco para 0 mesmo retorno esperado. A figura 2

ilustra essa ideia.

Figura 2- Retorno Esperado x Risco

Retorno 4

esperado

>

Risco

Fonte: Disponivel em: < https://www.wrprates.com/teoria-de-markowitz-teoria-da-carteira-e-

a-fronteira-eficiente/> Acesso em nov.2018

Na figura acima sdo apresentados os ativos 1,2,3,4, a apartir da ideia da
utilidade do investidor entre risco-retorno, os ativos 2 e 4 séo preferiveis aos ativos 1
e 3, ou que os ativos 2 e 4 dominam sobre os demais, determinando esse processo

como principio da dominancia.

Ainda em Sharpe a questdo do “aprecamento de ativos”, uma variavel
necessaria a construcdo de portfolio 6timo, € definido como o processo pelo qual os
ativos financeiros sdo determinados em termos de “relacionamentos” resultantes

entre retornos esperados e o risco, associados aos retornos do mercado de capitais.


https://www.wrprates.com/teoria-de-markowitz-teoria-da-carteira-e-a-fronteira-eficiente/
https://www.wrprates.com/teoria-de-markowitz-teoria-da-carteira-e-a-fronteira-eficiente/
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A questédo do “equilibrio” € em Ultima analise a maximizacdo da funcao utilidade que
0 modelo (MV) prevé, ocorrendo em condi¢cdes onde todas as influéncias atuantes
sdo canceladas por outras, resultando em um sisitema estavel, equilibrado ou
imutavel. (SHARPE, 2008, p.10)

Assim, Sharpe confirma a maximizagdo da utilidade dos investidores
através das “preferéncias individuais” que por conseguinte refletirdo nos precos dos
ativos através das acdes de cada participante no mercado. Portanto, uma situacao
econbmico-financeira estd em equilibrio quando nenhuma estratégia de negociacao

adicional pode ser realizada.

Em suma, ha um universo de desafios aos gestores e investidores na
tarefa da escolha dos ativos para compor suas carteiras e, portanto, como forma de

auxilia-los, técnicas e modelos séo constantemente propostos.

2.1.6 Critica ao Modelo de Média-Variancia

O problema com o método média-variancia (MV) de Markowitz, ndo se
limita apenas a “grande soma de dados”, conforme Tosta de Sa (1993) que foi
simplificado pelo modelo de Willian Sharpe, mas que o modelo (MV) parece ser
menos utilizado em companhias de gestdo financeira com maior nivel de
sofisticacdo analitica. (MICHAUD; MICHAUD, 2008)

A utilizacdo de métodos sofisticados de analise e tecnologia
computacional vem permitido maiores avancos no modelo de carteiras (MV),
principalmente frente as técnicas adotadas por instrumentos financeiros como 0s

“derivativos”.

O problema béasico do modelo (MV), segundo Michaud (2008) é a

limitacdo como ferramenta de gerenciamento de ativos.

“LimitagGes da eficiéncia da média-variancia na pratica geralmente derivam
de uma falta de compreensdo estatistica do processo de otimizacdo do
modelo (MV). Uma visédo estatistica da otimizacdo de média-variancia leva a
novos procedimentos que eliminam as deficiéncias mais graves para muitas
aplicagbes praticas. As otimizacdes estatisticas da média —variancia podem
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aumentar o valor dos investimentos, proporcionando uma estrutura mais
intuitiva para o gerenciamento de ativos. Uma visdo estatistica também
desafia e corrige muitas praticas atuais para o gerenciamento de portfélio
otimizado” (MICHAUD, MICHAUD, 2008, p. prefacio IX)

Para os autores citados, o modelo (MV) ndo s6 se limita a falta de
‘compreensdo estatistica” como em decorréncia disso sugere ‘instabilidade e
ambiguidade” nas informagdes de entrada (input) levando a mudancas significativas

no portfdlio:

“Na pratica, as limitagbes mais importantes de otimizagdo por média-
varidncia sdo instabilidade e ambiguidade. Os otimizadores da MV
funcionam como um sistema de decisdo de investimento escolhido.
Pequenas mudancas nos pressupostos de entrada geralmente implicam
grandes mudancas no portfdlio otimizado. Consequentemente, portfolio
otimizado ndo é frequentemente bem definido. O procedimento supera
informacdes estatisticamente estimadas e aumenta o impacto de erros de
estimacdo. E isto ndo é simplesmente uma questdo de lixo, mas uma
montanha de lixo. O fracasso frequente das carteiras otimizadas para atingir
objetivos de investimento corretos levou a uma série de investidores

institucionais  sofisticados a abandonar o método.”  (MICHAUD,
MICHAUD, 2008, p. 5)

Devido a variabilidade das estimativas de entrada, muitas carteiras séo
estatisticamente tao eficientes como as que estdo na fronteira eficiente, entretanto, a
otimizacao de carteiras via uma perspectiva estatistica pode ajudar a resolver muitas
das mais sérias praticas das limitacbes da otimizacdo de meédia-variancia. Uma
computacdo de carteiras eficiente revela a variabilidade e o carater estatistico
essencial da otimizacédo de (MV). (MICHAUD, MICHAUD, 2008)

Embora sejam sintomaticas de um mal-estar subjacente com a eficiéncia
da média-variancia, o ponto central da limitacdo da otimizacdo por (MV) esta na alta
sensibilidade que o modelo tem a pequenas variacbes ou mudancas na estimativa
do risco e retorno; sendo uma alternativa a utilizacdo de otimizadores como o0s

algoritmos.

A questdo ndo esta o quanto os otimizadores de (MV) séo instaveis, ndo

intuitivos, ambiguos e com pouca performance; mas em quao sério € o problema.
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Um exemplo esta no classico trabalho de Jobson e Korkie (1981) onde
eles utilizaram a técnica de Monte Carlo para simular o comportamento de um
otimizador de (MV) ilimitado, obtendo uma propor¢cdo média maxima de Sharpe de
(0,08), apos analisar o retorno historico de 20 acdes no periodo de 60 meses (5
anos); resultado que contrasta com a relacdo de Sharpe real para os dados de

(0,32) e a proporcao de Sharpe de um portfélio ponderado de forma igual a (0,27).

2.2 O Método Bootstrap

A técnica do bootstrap foi desenvolvida em 1979 pelo estatistico Bradley
Efron e € um método de reamostragem utilizado para aproximar viés ou variancia de
um conjunto de dados estatisticos, para a construcdo de intervalos de confianca e
ainda para a realizacado de contrastes de hipotese sobre parametros de interesse.
Bootstrap € geralmente atil para estimar a distribuicAo de uma estatistica (por
exemplo, média, variancia) sem usar a teoria hormal (como exemplo, estatistica-z,

estatistica-t).

O ponto principal do método estd na amostragem aleatdria com
substuicdo. A ideia € que pelo método € possivel inferir sobre uma populacdo a

partir de dados amostrais e modela-la pela reamostragem dos dados.

Suponha como exemplo, o interesse em saber qual a média de estatura
dos individuos em todo mundo. Como ha restricdes na impossibilidade de medir toda

a populacéo real, entdo, € utilizado uma parte do total, uma amostra.

Sendo a amostra de tamanho N (altura por individuo) e a partir dela, é

possivel obter somente uma estimativa de média e de sua variancia.

Assim, o método por bootstrap envolve tomar dados a partir da amostra
original N (altura por individuo) e realizar uma reamostragem gerando uma nova
amostra N’ do mesmo tamanho ou ndo. A nova amostra N’ é resultado da
reamostragem por substituicdo, por exemplo, é possivel reamostrar a série de dados

originais de [1,2,3,4,5 em [2,4,4,1,5] ou em muitas outras, para as varias
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simulacdes realizadas em grande quantidade de vezes, e para cada uma dessas
simulacbes € calculada sua média (estimativas de bootstrap), gerando uma
estimativa da forma da distribuicdo da média amostral. Esse processo € denominado

de “resample” ou amostra por bootstrap.

O método utlizado neste artigo para os sorteios € o modelo nao-
paramétrico (distribuicdo dos dados ndo normais). Os termos paramétrico e nao-
paramétrico referem-se a média e ao desvio-padrdo, que sdo 0s parametros que

definem as populagdes que apresentam distribuicdo normal.

Segundo C. Brooks (2014), apesar do método do Bootstrap estar
relacionado a simulacdo Monte Carlo por ambos tratarem da geracdo de pseudo-
amostras, ha uma diferenca crucial, onde na simulagdo, os dados séo construidos
de forma totalmente artificial, ja no Bootstrap, por outro lado, é usado para obter uma
descricdo das propriedades dos estimadores empiricos utilizando os proprios pontos
de dados da amostra e envolve a amostragem repetida com a substituicdo dos

dados reais.

Desta forma, uma amostra de dados, y yl, y2, ..., yT que estejam
disponiveis e se deseja estimar algum parametro 8; uma aproximagao das
propriedades estatisticas de AT pode ser obtida pelo estudo de uma amostra de
estimadores de Bootstrap. Isto é feito tomando N amostras de tamanho T com
substituicdo de y e recalculando & com cada nova amostra. Uma série de

estimativas 8 é entdo obtida e sua distribuicio pode ser considerada.

Um conjunto de novas amostras € desenhado com a substituicdo da
amostra e a estatistica de teste de interesse calculada a partir de cada uma delas o
gue significa a amostragem da amostra, e dado o calculo estatisticos dos testes das
novas amostras 8+, estas serdo bem diferentes entre si e do valor original 9, ja que
algumas observacdes podem ser amostradas varias vezes e outras ndo. Assim, é
obtido uma distribuicdo de valores de 6, a partir da qual erros padréo ou outras

estatisticas de interesse podem ser calculadas.
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Desta forma, a vantagem do método Bootstrap € que ele permite a
possibilidade de realizar inferéncias sem fazer fortes premissas distribucionais, uma
vez que a distribuicAo empregada sera a dos dados reais. Em vez de impor uma
forma a distribuicdo amostral do valor de 8, o0 método envolve a estimativa empirica

da distribuicdo amostral observando a variacdo da estatistica dentro da amostra.

2.3 O Método Monte Carlo

Segundo C. Brooks (2014), estudos por simulacbes s&do geralmente
utilizados para investigar as propriedades e o comportamento de varias estatisticas
de interesse. A técnica é frequentemente usada em econometria quando as
propriedades de um determinado método de estimacdo n&o sdo conhecidas e a
ideia central por trds de Monte Carlo € a amostragem aleatoria de uma determinada

distribuicao.

Segundo Benninga (2008) o uso de Monte Carlo envolve simulacéo
aleatOria das amostras ja existentes, tendo como objetivo recriar os dados partindo
de uma distribuicdo de probabilidade. O método estatistico procura gerar resultado
por amostras por meio de dados sorteados aleatoriamente, com parametros (média
e desvio padrdo) predefinidos ou conhecidos, caracteristicas de testes paramétricos,

gue pressupde dados de uma distribuicdo normal, conforme figura 3.

Figura 3- Distribuicdo Normal

f(x)

u x

Fonte: Disponivel em: < http://www.portalaction.com.br/probabilidades/62-distribuicao-

normal> Acesso em nov.2018


http://www.portalaction.com.br/probabilidades/62-distribuicao-normal
http://www.portalaction.com.br/probabilidades/62-distribuicao-normal
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Existe uma proximidade entre o método por Bootstrap e a simulacao de
Monte Carlo, pois ambos sdo baseados em amostragem repetitiva, porém a principal
diferenca entre os dois, conforme ja analisado em C. Brooks, €, que o Monte Carlo
simula os dados aleatoriamente e o Bootstrap utiliza dados sorteados aleatérios da

massa amostral original.

Em resumo, a simulacdo por Monte Carlo consiste em: 1) modelar o
problema; 2) gerar valores pseudo aleatérios; 3) calcular o resultado deterministico
substituindo as incertezas pelos valores gerados obtendo, assim, uma observagao
do problema. Repetir os passos 2 e 3 até se obter uma amostra com o tamanho
desejado de realizacdes e 4) agregar e manipular os resultados da amostra de forma
a obter uma estimativa da solucdo do problema. Note que este método apenas
proporciona uma aproximagdo da solucdo, portanto, é fundamental analisar o erro
de aproximagao, que € 3 o/(N'z), onde 0 € o desvio padréao da amostra e N o
tamanho da amostra. Logo, € evidente que quanto maior o tamanho da amostra,

menor o erro de aproximacéo.!

A quantidade N é conhecida como o numero de replicacdes, e isso deve
ser tdo grande quanto possivel. Este processo € repetido inUmeras vezes e 0
resultado desejado é obtido por meio de técnicas estatisticas (média, desvio padréo,
etc.) sobre um determinado numero de realizagdes (amostra) que podem chegar a

milhdes.

A construcdo por simulacdo Monte Carlo do portfélio 6timo é uma
generalizacdo da otimizacdo de portfolio de Markowitz, que € restrita a média-
variancia, o que inclui incerteza no processo de informacdo de investimento. O
método de reamostragem por Monte Carlo € utilizado para condicionar de forma
mais realista as informacfes de investimento na otimizacdo. (MICHAUD; MICHAUD,

2008, p.42)

No trabalho de Michaud e Michaud (2008) percebe-se que o uso de

Monte Carlo permite simular vérias fronteiras eficientes aliado ao método de

! https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/19632/19632_4.PDF
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Fronteira Eficiente Reamostrada (REF) e devido a probabilidade de ocorrer cada
uma das fronteiras simuladas, elas acabam por tornar-se Unica, podendo assumir

riscos maiores ou mesmo metade do nivel de risco comparado ao modelo MV.

2.4 O Método REF — RESAMPLED EFFICIENT FRONTIER* 2

Como mencionado anteriormente, para Michaud e Michaud (2008) o
modelo (MV) ndo s6 se limita a falta de “compreens&o estatistica” como em
decorréncia disso sugere ‘instabilidade e ambiguidade” nas informacdes de entrada

(input) levando a mudangas significativas no portfolio.

O modelo de MV de Markowitz pressupbe que os dados amostrais
possuam normalidade em termos de meédia (u), mas em se tratando de dados
historicos nem sempre ou quase sempre nao ocorre a normalidade esperada,
gerando uma sensibilidade entre a média (u) e a variancia (¢2) levando a alteracdes
na composicdo da carteira, nos pesos dos ativos, e criando uma situacdo de
instabilidade entre essas medidas; diante disso o modelo REF procura aproximar

essas medidas.

A utilizacdo dos processos estatisticos por simulacées Monte Carlo e por
sorteio com Bootstrap tem o objetivo de promover uma série de dados de amostra

onde a sensibilidade de média-variancia seja neutralizada.

Em termos gerais, pode se afirmar também que o método REF proposto
por Michaud no uso por reamostragem, esta fundamentado na nova geracdo de

retornos de portfolios.

Em Boris e Aleksandra (2012), apesar de estudos terem confirmado a
superioridade da eficiéncia reamostrada de Michaud e Michaud quando comparada
a otimizacdo de média-variancia de Markowitz; autores como Harvey e outros

(2008), utilizando distribuicdo prévia mais sofisticada e algoritmos mais apropriado,

2 Traduzido de “Estimation Erros and Portfolio Optimization: A Resampling Solution”; 2007;
Richard Michaud; Robert Michaud; New Frontier Advisors, LLC.
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obtiveram resultados bem equilibrados entre a eficiéncia reamostrada e a otimizacao
de Markowitz, e até melhores resultados usando seu estimador bayesiano. No
entanto, mesmo que haja alguns estudos comparando essas duas técnicas, cada
um deles se concentra em um cenario especifico, o que raramente leva a

recomendagdes gerais.

Em Michaud e Michaud (2007, p.5) € sugerido em cinco procedimentos a
construcdo do modelo REF: 1) gerar amostra de uma matriz vetorial de média e
covariancia de retornos de uma distribuicdo de ambos centrados nos valores
originais (estimativa pontual) normalmente usados em otimizagao de MV; 2) calcular
uma fronteira eficiente de MV com base nas estimativas de risco e retorno
amostradas; 3) repetir os passos 1 e 2 até que ocorra observacdes suficientes
disponiveis para convergir ao préximo passo; 4) o quarto procedimento é encontrar a
média dos pesos da carteira da etapa 2 para formar o portfélio 6timo de RF e 5)
guinto e ultimo processo que é opcional, é a aplicacao de restricdes de incertezas no

passo 4.

A figura 4 mostra grande variedade de dispersdes das fronteiras
simuladas, muitas delas tem metade da faixa de risco da fronteira eficiente MV
original, enquanto outras tem significativamente mais risco. O grafico do lado direito
€ a aplicacdo do RE Resampled Efficient que representa a média das fronteiras
simuladas no grafico esquerdo em uma fronteira Unica. A fronteira eficiente
reamostrada (REF) é a colecdo de todos os possiveis portfélios 6timos de RE com
parametros de aversao ao risco a partir das curvas de utilidade esperadas, variando

da aversao total ao risco a indiferenca total ao risco.
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Original and Simulated MV Frontiers ) Resampled Efficiency and Simulated Efficient Portfolios
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Fonte: Adaptado de R. Michaud; R. Michaud (2008)

Figura 4-Fronteiras Original e Simulada de MV e a Fronteira Eficiente Reamostrada (REF)

De maneira mais geral, o REF & baseado nas medias de todos os
portfélios 6timos associados com bom desempenho nas fronteiras eficientes de MV

simuladas.

2.5 Os Fatores de Risco

Os Fatores de Riscos ou simplesmente Fatores, sdo indices de mercado
gue servem como referéncias para avaliacdo de desempenho ou retornos de
investimentos e sua vantagem é que eles ndo tém vencimento, estdo sempre em

vigéncia, atualizados e corrigidos.

Os indices como fatores de referéncia no mercado sdo tratados em
importantes trabalhos académicos, principalmente em Sharpe (1964); Fama e
French (1992); Carhart (1997); Pastor e Stambaugh, (2003). Portanto, na construcao
do Portfélio Fatores foi feito o uso de indices de mercado para compé-lo na forma de

investimentos.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 Delineamento da Pesquisa

De acordo com Gil (2009), para analisar os fatos do ponto de vista
empirico, torna-se necessario tracar um modelo conceitual e operativo de pesquisa.
Por meio do delineamento, isto é, do planejamento amplo da pesquisa, podemos
classificA-la em dois grupos: os das fontes “de papel” (pesquisa bibliografica e
documental) e os que tém os dados fornecidos por pessoas (pesquisa

experimental, ex-post facto, levantamentos e estudos de caso).

O presente trabalho € de carater quantitativo de método dedutivo e
descritivo. Quanto ao procedimento técnico, trata-se de dados ja ocorrido, portanto,

ex-post facto.

3.2 Amostra de Dados

Foram utilizados como amostra o desempenho de 9 (nove) Fundos de
Pensédo entre os anos de 2007 a 2016. A escolha desses fundos de penséo levou
em consideracdo a expressividade dos mesmos em relacdo a outros dentro do
municipio de Belo Horizonte. O Apéndice A contém os 9 fundos de pensdo. Além
dos fundos de pensao, foi coletado dados de 446 fundos de investimentos em
previdéncia privada no periodo de 13.01.2011 a 29.05.2018, com o objetivo de
comparar seus resultados com o desempenho dos portfélios pela estratégia de

Michaud por Monte Carlo e Bootstrap.

3.2.1 Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar

Foram analisados o desempenho de 9 (nove) Entidades Fechadas de

Previdéncia Complementar — Fundos de Pensao, nas modalidades de investimentos:
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Renda Fixa, Renda Variavel e Investimentos no Exterior e na auséncia daquelas

como em Aceprev e OAB PREV MG, a analise foi sobre a carteira Geral do Plano.

A participacdo dos fundos de pensao pesquisados com R$ 167,4 bilhdes
em investimentos entre os anos 2007-2016, em relacdo ao total de ativos do sistema
patrimonial com R$ 873,4 bilhées correspondente aos 297 fundos de pensao em
2018 segundo a Previc?, foi de 19,17 %. A soma das médias dos recursos aplicados
em investimentos por cada fundo de pensédo analisado no mesmo periodo chegou a
R$ 16,8 bilhdes.

Os dados de cada fundo de pensdo foram coletados a partir dos
demonstrativos de investimentos disponiveis em formato pdf (via internet no site de
cada instituicdo) e impresso (concedido pelas proprias entidades). O periodo
analisado dos dados foi de 10 (dez) anos entre 2007 a 2016.

Os resultados da performance dessas entidades estdo anualizados por
plano de beneficio entre 2012 a 2016, de igual tamanho ao periodo dos resultados
das estratégias por simulacbes Monte Carlo e sorteio por Bootstrap do Portfolio

Fatores.

3.2.2 Portfélio de Fatores

O portfélio de Fatores nesse trabalho serviu para comparar 0S seus
resultados com os resultados, tanto dos fundos de investimentos em previdéncia

privada quanto dos planos de beneficio dos fundos de penséo.

A ideia para a construcdo desse portfolio pelo método de Michaud e
Michaud (2008) com simulacdes Monte Carlo e sorteio por Bootstrap, € verificar se
0s seus resultados superam o portfélio de minima variancia (PMV), o benchmark que

€ o portfolio ingénuo de pesos iguais (1/13), os fundos de investimentos em

s Disponivel em:< http://www.previc.gov.br/central-de-conteudos/publicacoes/informe-
estatistico/informes-de-2018-1/informe-estatistico-3o-trimestre-2018. pdf/view> Acesso em:
11/12/2018.



http://www.previc.gov.br/central-de-conteudos/publicacoes/informe-estatistico/informes-de-2018-1/informe-estatistico-3o-trimestre-2018.pdf/view
http://www.previc.gov.br/central-de-conteudos/publicacoes/informe-estatistico/informes-de-2018-1/informe-estatistico-3o-trimestre-2018.pdf/view
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previdéncia privada, mas principalmente se essa estratégia obtém melhor
desempenho comparado aos planos de beneficio dos fundos de penséo analisados.
O periodo dos dados apurados foi de 10 (dez) anos (2007-2016) a partir de dados
histéricos de retornos diérios.

A composicdo do Portfélio Fatores é dada pelos seguintes indices como
investimentos:
a) Renda Fixa: IRFM 1; IRFM 1+; IMAB5; IMAB5+
b) Renda Variavel: risk free (RF); MKT; SMB; HML; MOM; IML

c) Investimentos no Exterior: Doélar; Ouro; S&P 500

Os indices de Renda Fixa podem ser consultados através do site da

Anbima (http://www.anbima.com/informar/ferramentas/precos-e-indices/ima.htm). O

IMA (indice de Mercado ANBIMA) é uma familia de indices de renda fixa que
representam a divida publica por meio dos precos a mercado de uma carteira de
titulos publicos federais. Os indices IRF-M1 (titulos pré-fixados com prazo inferior a
um ano); IRF-M 1+ (titulos pré-fixados com prazo igual ou superior a um ano); IMAB
5 (titulos indexados ao IPCA com prazo inferior a cinco anos); IMAB 5+ (titulos
indexados pelo IPCA com prazos igual ou superior a cinco anos), fazem parte da

segmentacédo dos subindices IRF-M e IMA-B.

Os indices de Renda Variavel foram coletados através do site

(http://lwww.nefin.com.br) da Universidade Sdo Paulo — FEA Faculdade de Economia

e Admistracao.

O RF (Risk Free) € uma medida que serve como indexador para comparar
excedente entre o retorno obtido e o indexador comumente aceito como livre de
risco, no Brasil, o CDI - Certificado de Depdésito Interbancério, titulo emitido entre as
instituicbes financeiras, serve como indexador de Risk Free para Renda Fixa da
mesma forma que o Ibovespa BM&F tem sido utilizado para Renda Variavel. Para a

taxa diaria livre de risco foi utilizado o CDI Swap 30 dias.


http://www.anbima.com/informar/ferramentas/precos-e-indices/ima.htm
http://www.nefin.com.br/
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O MKT- Fator de Mercado € a diferenca entre o retorno diario ponderado

pelo valor da carteira de mercado e a taxa diéria livre de risco.

O SMB - Small Minus Big Factor é o retorno de uma carteira longa em
acOes com baixa capitalizacdo de mercado (pequena) e baixa em a¢des com alta

capitalizacdo de mercado (grande).

O indice HML - High Minus Low Factor é o retorno de uma carteira longa
em acdes com alto indice book-to-market e short em acées com baixo indice book-

to-market.

O indice WML - Winners Minus Losers Factor (WML) é o retorno de uma
carteira longa em ac¢des com retornos antigos elevados e a¢cbes a descoberto com
retornos passados baixos. O mesmo indice € conhecido na literatura académica,
principalmente por Carhart (1997), termo utilizado para explicar os desempenhos de

performance em fundos matos, por exemplo em Jegadesssh e Titman (1993).

O dltimo indice da categoria de Renda Variavel € o llliquid Minus Liquid
Factor (IML) que € o retorno de uma carteira longa em acdes liquidas (baixa) e baixa
em acodes iliquidas (alta). Todos os meses, sdo elas classificadas como acdes
elegiveis em trés quantis (carteiras) de acordo com sua média mével de doze meses

anterior de iliquidez.

Os indices para Investimentos no Exterior sdo: Délar, Ouro e Standard &
Poor’s 500. Dados ja convertidos em moeda nacional pela plataforma de coleta de

dados Quantum, http://quantumaxis.com.br

3.2.2.3 Construcéo do Portfolio Fatores

A construcdo do portfolio fatores seguiu 0S cinco passos Proposto por
Michaud (2007, p.5) mencionado anteriormente. Os passos para a construgao do

portfélio Fatores com uso do software R sdo apresentados a seguir.


http://quantumaxis.com.br/
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3.2.2.3.1 Procedimentos Gerais da Construcédo do Portfdlio Fatores

Em termos gerais a construcao do Portfélio Fatores é uma comparacao
de estratégias de investimentos de portfélio com o uso de fatores de risco de
mercado escolhidos como investimentos por meio dos métodos de portfolio eficiente
classico de Markowitz e de Michaud que cria portfélio eficiente por reamostragem.
Esses investimentos sdo avaliados em diferentes estratégias em um periodo
determinado. A avaliacdo de desempenho dessas estratégias é feita através de
janela mével que capta uma parcela dos dados iniciais ou dados de estimacdo do

periodo determinado utilizando-o como meio de gerar insumos das estratégias.

Os insumos para a maioria das estratégias sdo o vetor de média de
retornos e a matriz de covariancia. Cada estratégia ira definir se usara as mesmas
médias e matrizes de covariancia. O uso desses insumos leva a definir os pesos de
cada estratégia e as avalia em termos de desempenho em um futuro préoximo. Apos
a cada avaliacdo os resultados obtidos e que se referem ao desempenho futuro, séo
armazenados e uma nova avaliacao é feita, andando para o futuro pela janela sobre
o0 periodo determinado, e novo armazenamento de resultados € realizado. Esse

processo é feito até o final da base de dados do periodo determinado.

As diferentes estratégias utilizam a mesma janela de dados de estimacgao
para gerar 0s seus insumos, porém cada qual com calculos especificos. Assim todas

as estratégias serdo estimadas e avaliadas.

3.2.2.3.1.1 Fonte dos Dados

Os insumos utilizados séo carregados de seus respectivos bancos de
dados. Os fatores de mercado utilizados para renda fixa IRFM1, IRFM 1+, IMAB5 e
MAB5+ sdo do banco de dados:

http://www.anbima.com.br/pt br/informar/ferramentas/precos-e-indices/ima.htm.

Os fatores para renda variavel RF, MKT, SMB, HML, MOM e IML, séo do

banco de dados http//nefin.com.br. Os indices para investimentos no exterior DOlar,


http://www.anbima.com.br/pt_br/informar/ferramentas/precos-e-indices/ima.htm
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Ouro e S&P 500 e os dados dos fundos de investimentos em previdéncia sdo

carregados do banco de dados Quantum, http://quantumaxis.com.br

Os dados dos fatores e indices estdo como resultados diarios e com as
devidas conversdes pelo préprio banco de dados.

3.2.2.3.1.1.2 Especifica¢cdes dos Dados

Os dados sao agrupados das diferentes bases mantendo datas comuns
entre si. E criado a partir dos dados ja agrupados, uma série temporal que sera
utilizada para as simulacdes para determinados niveis de risco, com as seguintes
caracteristicas: foram estabelecidos 21 dias no més, 12 meses no ano, sendo 252
dias Uteis por ano, ou 4.536 dias (18 anos*252) periodo para as simulagdes. O
periodo da série de dados € de 02.01.2007 até 29.05.2018. Para a realizacdo dos
testes de fora da amostra foi estabelecido os ultimos 7 anos da série. Para os testes
de validacédo dos dados dos portfolios das estratégias, estabeleceu o inicio a partir
de 2011; 2011-01.01 até 2011-31-12.

O estabelecimento dos niveis de risco (o) foram obtidos entre o maior e
menor desvio padrdo encontrados na estatistica descritiva dos indices, resultando
em 10 niveis: 0.03%, 0.20%, 0.37%, 0.54%, 0.71%, 0.088%, 1.06%, 1.23%, 1.40% e
1.57%.

3.2.2.3.1.2 Da Janela Mével

As avaliacdes de desempenho das estratégias com a utilizacdo de janela

mével para a validacao dos resultados € de 13.04.2011 a 29.05.2018.

A base de dados diarios € de 02.01.2007 até data anterior ao dia
13.04.2011 da validagéo, sendo essa a base para estimar os portfélios, onde anda
21 dias futuros e realiza a 12 validacao, a seguir anda mais 21 dias futuros estima os

portfélios e realiza a 22 validacdo para mais 21 dias futuros..., sucessivamente esse


http://quantumaxis.com.br/
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processo até o final da base de validagdo em 29.05.18. O quadro 1 ilustra o

processo descrito acima.

Quadro 1-Janela Mével para estimacao e validacéo das Estratégias do Portfélio Fatores

Quadro Janela movel para estimagdo de desempenho e validagdo das Estratégias do Portfdlio Fatores

Base de Dados diarios 02.01.2007 a 29.05.2018

102012007 13042011 2 28052018
final da base
de dados

102012007 até ia anterior 1304 | anda 21 s | | |

éa base de dados para estimagdo das estratég 12 validacdo - anda +21 dias anda +21
2¥estimacdo dias 22
2> validagdo ~ 29.05.2018
continua até final da base de dados 29.05.2018

Passo1-
12
estimagdo
dos
portfélios
\ - nda 21 dias
02.01.07 até dia anterior e 13.04.1 rasuese
estimagdo dos
portfolios
19va|idag§(+ anda +21die anda +21 dias
\ \
2 23validagdo Passo3-32 S5
estimagdo dos estimacdo
portfolios dos
portfolios |,
S anda2ldii> anda2ld -  sucessivamanteaté
J N ofinal da base 29.05.18
3 32validacdo
estimacao
dos
portfélios

Fonte: 0 autor
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3.2.2.3.1.3 As Estratégias

As estratégias utilizadas sdo o Portfolio ingénuo (ew), Portfélio de
Variancia Minima e Portfélio Tangente e Michaud para Monte Carlo e Bootstrap.

Como vimos as diferentes estratégias utilizam a mesma janela de dados
de estimacdo para gerar 0S seus insumos, porém cada qual com calculos

especificos.

3.2.2.3.1.3.1 A Estratégia Ingénua (ew)

A estratégia ingénua ou portfolio ingénuo compde pesos iguais 1/N, que
neste caso sera 1/13 (numeros de ativos —indices), com restricbes — somente pesos
positivos e ha a permissdo de vendas a descoberto. Sua constru¢cao nao se da por

vetor de média (1) e nem por matriz de covariancia () e € constante.

Essa estratégia servirdA como benchmark para comparacdo de
desempenho entre os seus resultados com os resultados dos portfolios que serao

criados via simulacdo Monte Carlo ou por sorteio da massa de dados por Bootstrap.

O calculo do retorno é feito pela média dos retornos futuros do portfélio na
validacdo da janela moével de 21 dias futuros com o uso da base de dados de

estimacao.

3.2.2.3.1.3.2 A Estratégia de Markowitz (PVM)

O Portfélio de Variancia Minima é construido pelo modelo classico de
Markowitz por meio da matriz de covariancia (> ) estimada da janela de dados atual
(passado), com restricdo de pesos positivos (w_min), onde € encontrado o Portfélio

Eficiente de Markowitz.
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Sua avaliacdo é realizada pelo processo de janela movel com a base de
dados de estimacdo e com dados da validacdo de 21 dias futuros. Os retornos sao
obtidos pelo produto entre os dados de validacdo e a matriz de pesos.

3.2.2.3.1.3.3 A Estratégia de Markowitz (PT)

A estratégia de Markowitz na geracdo do Portfélio Tangente semelhante
ao PVM,é encontrado a partir dos vetores de média de retornos e matriz de
covariancia obtidos pela janela de dados atuais (passado). Ha restricbes de pesos

positivos.

A sua avaliagdo é realizada semelhantemente como o PVM pela janela
moével com dados de validagdo de 21 dias futuros e seus retornos séo resultado do

produto entre os dados validados no futuro e o percentual da matriz de pesos.

3.2.2.3.1.3.4 A Estratégia de Michaud

A estratégia de Michaud (REF) € uma das estratégias utilizadas na
formacdo de portfélios e utilizada para gerar fronteiras eficientes reamostradas por
Monte Carlo e Bootstrap. O papel dessa estratégia é reamostrar a fronteira eficiente
por N vezes e encontrar apenas um portfolio médio para dado nivel de risco

estabelecido.

Calcula vetor de média de retornos (u) € matriz de covariancia (}) dos
dados originais e para simula¢cdes por Monte Carlo gera novos insumos (i;) e (3;) a
cada reamostragem. No caso de Bootstrap sorteia amostra da base de dados

original.

3.2.2.3.1.3.5 A Estratégia de Michaud da Fronteira Eficiente Reamostrada —-REF

O periodo para gerar as fronteiras reamostradas € de 18 anos por ano ou
4.536 dias uteis. Através da janela de dados de estimagéo (dados atual) € calculado

o vetor de média de retornos (1) e matriz de covariancia (}) para cada estratégia,
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(PVM, PT e Michaud (Monte Carlo) dado cada nivel de risco estabelecido, neste
trabalho foram determinados 10 niveis entre 0 menor e maior desvio padrédo

encontrados na estatistica descritiva dos fatores.

Estimados os insumos (u) e matriz de covariancia () para cada
estratégia, os portfélios sdo criados pelo modelo de Markowitz. Os retornos de cada
estratégia obtidos pela janela de dados de estimacdo sdo armazenados em uma

matriz e que serdo avaliados na janela moével de 21 dias futuros.

Estabelecido o nimero de reamostragem das fronteiras para cada nivel
de risco, sera gerado entdo Z portfélios para aquele nivel de risco que esta sendo
calculado, por exemplo, para o nivel 0.03% serdo gerados Z portfélios resultante do
namero de reamostragem N que geram novos insumos (u;) e (Y;) que por
conseguinte criardo novos portfolios por Markowitz a medida que uma nova
simulacao € feita. A geracdo de novos vetor e matrizes é exclusivamente realizada

pela estratégia de Michaud por Monte Carlo.

Apobs esse processo onde cada retorno de Z portfolios que foram criados
a cada nivel de risco € armazenado, entédo é tirado a média dos pesos de todos os Z
portfolios em cada nivel de risco, resultando nos retornos do Portfélio Otimo de

Médio Retorno o que equivale ao portfolio na fronteira eficiente de Markowitz.

E com os retornos desses portfélios que serdo avaliados via validacio
pela janela movel de 21 dias futuros, originando a planilha de retornos diarios de

cada portfélio dado o nivel de risco.

3.2.2.3.1.3.5.1 A Obtencéao dos Pesos da Fronteira Eficiente Reamostrada REF

por Monte Carlo

Dos 5 passos sugeridos por Michaud (2007) para a constru¢do da

fronteira eficiente reamostrada, o 4° passo € encontrar a média dos pesos dos

portfélios gerados com base nas estimativas de risco e retorno amostrados.

Os passos por simulacdo de Monte Carlo seguem a seguinte ordem:
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1° Da base de dados de estimacdo 02.01.2007 até dia anterior a

13.04.2018 é gerado uma Unica vez o vetor de média (1) e a matriz de covariancia

(2)-

2° Dado os insumos acima, sdo criados os portfélios para cada nivel de

risco por Markowitz.

3° E estabelecido a quantidade de reamostragem da fronteira eficiente,
gue neste caso foi determinado 200 vezes. A cada reamostragem é gerado novos
vetores de média (y;) e matrizes (3;;) e por conseguinte Nnovos pesos que criara

novos portfolios a cada nivel de risco que esta sendo calculado.

40 E tirado a média dos pesos dos portfélios criados a cada reamostragem
dado cada nivel de risco, o que resulta no portfélio de retorno médio ou o portfélio

otimo de Michaud para cada nivel de risco.

5° Com o portfolio 6timo de Michaud, é realizada a validacéao pela janela
moével de 21 dias futuro. Os retornos obtidos dao origem a uma planilha de dados
diarios, esses sao os desempenhos dos portfolios 6timos de Michaud para nivel de

risco.

3.2.2.3.1.3.5.2 A Obtencéao dos Pesos da Fronteira Eficiente Reamostrada REF

por Bootstrap

O processo por Bootstrap segue a mesma légica de Monte Carlo, porém a
diferenca € que os portfolios criados ndo sdo por simulagcbes, mas por sorteio
aleatdrio utilizando a base de dados de estimac¢do. E ainda a cada novo sorteio nao
gera novos vetores e matrizes, pois a estratégia por Bootstrap ndo utiliza esses

insumos.

O processo € realizado da seguinte maneira:
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1° E realizado sorteio da base de dados de estimacdo 02.01.2007 até dia
anterior a 13.04.2018, gerando uma amostragem. O nimero de vezes dos sorteios €

200 vezes.

2° A cada nova amostra sorteada é gerado um novo portfélio para cada

nivel de risco por Markowitz.

3° E tirado a média dos pesos dos portfélios gerados a cada nivel de
risco, obtendo o portfélio médio 6timo ou o portfélio 6timo de Michaud de cada nivel

de risco.

4° Com o portfélio 6timo de Michaud é feito a validagéo pela janela movel
de 21 dias futuros. Os seus resultados sdo os desempenhos dos portfélios 6timos de

Michaud em dados diarios, para cada nivel de risco.

3.2.3 Fundos de Investimentos Previdenciarios

Para servir de comparacao com o Portfolio Fatores foram coletados dados
de 446 fundos de investimentos de previdéncia privada. A selecéo foi realizada por
meio do banco de dados Quantum (http://quantumaxis.com.br) para todos os fundos
existentes com cotas entre 2011-04-13 e 2018-05-29, cobrindo 0 mesmo periodo
das avaliacbes das estratégias pela validacdo de dados na janela moével de dias
futuros.

Foram apresentadas as analises dos dados de retornos e a estatistica
descritiva dos fundos previdénciarios com o uso do Excel, com os maiores e
menores retornos, desvio padrdo, ISharpe, retorno acumulado, assimetria e curtose,
e indicacdo dos fundos com maiores e menores valores. O calculo dos retornos dos
fundos previdenciarios foi realizado pela formula:

LN(P; / P,_;) x 100 (5)

A idéia neste trabalho foi comparar o Portfélio Fatores e seu desempenho

diario simulados pela estratégia de Michaud por Monte Carlo e por sorteio de
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Bootstrap, com os resultados dos fundos de investimentos em previdéncia privada e

observar o quanto os desempenhos estdo préximos desses fundos.
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4 ANALISE E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

4.1 Estatistica Descritiva dos Dados Amostrais

A Tabela 1 contém os dados da estatistica descritiva dos indices que

compdem o Portfélio Fatores.

Tabela 1-Estatistica Descritiva dos indices

Tabela 1 - Estatistica Descritiva dos Indices

RF MKT SMB HML MoM ML IMA-BS IMA-B5+ IRF-M.I  IRF-M.I+  Délar Ouro  $&P.500
Média 0041% 0.042% -0023% 0010% 0058% -0.016% 0.049% 0.051% 0.043% 0048% 0015% 0.034% 0.033%
Erro padréo 1515E-06 0.000295 0.000171 0.000148 0.000179 0.000178  3.3E-05 0.000122 5.71E-06 547E-05 0.000185 0.000287 0.000253
Mediana 0.0004099 0.000588 4.51E-05 -1.1E-05 0.000886 -7.2E-06 0.000526 0.000669 0.000422 0.000581 -5.1E-05 0 0.000155
Modo 00005243 #N/D #N/D #N/D - -0.00669 #N/D #N/D #N/D #N/D #N/D 0 0 0
Desvio padrao 0.008%  1568% 0909% 0.787% 0953% 0948% 0.175% 0.650% 0030% 0.291% 0982% 1525%  1345%
Varidncia da amostr  6.472E09 0.000246 8.26E-05 6.19E-05 9.07E-05 899E-05 3.07E-06 4.23E05 9.18E-08 844E-06 9.65E-05 0.000233 0.000181
Curtose -0.9133989 7.474498 8.698895 2.388588 500504 16.08629 3166513 3520534 46.67946 3294091 1131259 10.25029 18.52289
Assimetria -0.2429116  0.13801 -0.69985 0.037079 -0.44714 -1.18992 -1.73043 -193511 -1.87404 -2.04221 0.196595 -0.38269  -0.9553
Intervalo 0.000298 0.241789 0.151026  0.09875 0.136655 0.186245 0.040107 0.167073 0.008179 0.067529 0.181838 0.283604 0.279022
Minimo 0.0002399 -0.10021 -0.10525 -0.05548 -0.08188 -0.1333 -0.02796 -0.10777 -0.00492 -0.04726 -0.09653 -0.16697 -0.18693
Maximo 0.0005378 0.141583 0.045774 0.043273 0.054774 0.05295 0.012145 0.059301 0.003257 0.020268 0.085312 0.116638 0.092092
Soma 1144026 1196054 -0.64134 0293967 1628025 -04509 1373663 1432534 1213567 1351929 0.421694 0961059 0.937393
Contagem 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820 2820
Maior(1) 0.0005378 0.141583 0.045774 0.043273 0.054774 0.05295 0.012145 0.059301 0.003257 0.020268 0.085312 0.116638 0.092092
Menor(1) 00002399 -0.10021 -0.10525 -0.05548 -0.08188 -0.1333 -0.02796 -0.10777 -0.00492 -0.04726 -0.09653 -0.16697 -0.18693
Nivel de confianga(9 ~ 2.97E-06 0.000579 0.000336 0.00029 0.000352 0.00035 6.47E-05 0.00024 1.12E-05 0.000107 0.000363 0.000563 0.000497

Fonte: 0 autor

Em relacdo ao retorno médio os melhores resultados encontrados foram
os indices MOM 0.058%, IMA-B5+ 0.051%, IMA-B5 0.049%, IRF-M1+ 0.048%, e 0s
menores valores em SBM -0.023% e IML -0.016%. Os maiores valores de desvio
padrao ficaram com os indices MKT 1.568%, Ouro 1.525% e S&P 500 1.345%. Os
valores da variancia em todos os indices estdo concentrados proximo a média da

amostra.

Dos 13 indices apresentados na Tabela 1, 10 apresentaram assimetria

negativa o que indica concentragdo em valores localizados a esquerda, os demais
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indices tiveram assimetria positiva, indicando a ocorréncia de valores localizados a
direita. Ja em relagcdo a curtose todos apresentam valores abaixo de 3, padrdo da
distribuicdo gaussiana, portanto, apresentam forma da funcdo de densidade de
probabilidade denominada de platicurtica.

4.2 Estatistica Descritiva Fundos de Investimentos Previdénciario

A analise da Estatistica Descritiva dos Fundos de Investimentos em
Previdéncia com nivel de confianca de 95%, é apresentado na Tabela 2, em termos
global dos 446 Fundos de Investimentos de Previdéncia escolhidos.

Nessa tabela € possivel observar que em relacdo a média da totalidade
dos Fundos de Investimentos em Previdéncia Privada, o maior retorno observado foi
de 0.058% (Bradesco Toucan Il FI Renda Fixa) e o menor valor apurado foi -0.081%
(BNY Mellon FIC Renda Fixa Divida Externa). O maior desvio padrao encontrado
ficou em 3.017% (BNY Mellon FIC Renda Fixa Divida Externa) e o menor 0.008%
(Caixa Exclusivo Nogueira FI Renda Fixa). O fundo Bradesco Mega IV E Fl Renda
Fixa apresentou maior Isharpe, 71.866, enquanto que o menor valor de -139.508
para Bradesco PRGP VRGP 30 FI Renda Fixa.

O retorno acumulado ficou entre 196.44% Bradesco Toucan Il FI Renda
Fixa e -102.76%, BNY Mellon FIC Renda Fixa Dpivida Externa.

Quanto a assimetria, 387 fundos apresentaram valores inferiores a 1,
indicando uma distribuicdo assimétrica moderada em relacdo a normal. O menor
valor apurado foi de -27.518155 presente no fundo BNY Mellon FIC Renda Fixa
Divida Externa. Dos fundos restantes, 59 apresentaram valores assimétricos
superiores a 1, indicando uma distribuicdo assimétrica em relacdo a normal. O maior
valor foi de 43.168812, presente no fundo BB Prev Concedidos TR FI Renda Fixa

Crédito Privado.
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Ja em relacao a curtose, 378 fundos apresentaram valores maiores que 3,
possuem uma distribuicdo menos achatada em relagdo a normal. O maior valor
encontrado foi 1.869.66534, BB Prev Concedidos TR FI Renda Fixa Crédito Privado.
Os demais 68 fundos apresentaram valores menores que 3, com uma distribuicdo
mais achatada do que a normal, e o menor valor apurado foi -1.2229868, BB

Intitucional Federal FIC Renda Fixa LP.

Os dados da estatistica descritiva dos fundos em previdéncia estédo

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2-Estatistica Descritiva Global Fundos de Investimentos em Previdencia

Tabela Estatistica Descritiva Global Fundos de Investimentos em Previdéncia (Retornos Diarios)

ANALISES QTDE DOS FUNDC FUNDOS
MAIOR RETORNO 0.058% 439 BRADESCO TOUCAN I1 FI RENDA FIXA
MENOR RETORNO -0.081% 7 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
MAIOR DESVPAD 3.017% 21 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
MENOR DESVPAD 0.008% 425 CAIXA EXCLUSIVO NOGUEIRA FI RENDA FIXA
MAIOR ISHARPE 71.87% 197 BRADESCO MEGA IV E FI RENDA FIXA
MENOR ISHARPE -139.51% 249 BRADESCO PRGP VRGP 30 FI RENDA FIXA
MAIOR RETORNO ACUN  196.44% 431 BRADESCO TOUCAN I1 FI RENDA FIXA
MENOR RETORNO ACUM  -102.76% 15 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
ASSIMETRIA>1 (Maior " 43.16881248 59 BB PREV CONCEDIDOS TR FI RENDA FIXA CREDITO PRIVADO
ASSIMETRIA< 1 (Menor -27.51815485 387 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
CURTOSE >3 (Maior Val  1869.66534 378 BB PREV CONCEDIDOS TR FI RENDA FIXA CREDITO PRIVADO
CURTOSE <3 (Menor Va  -1.2229868 68 BB INSTITUCIONAL FEDERAL FIC RENDA FIXA LP

Fonte: 0 autor

Os Gréficos 1 e 2, apresentam respectivamente o Retorno Médio Diario e

Acumulado dos Fundos de Investimentos em Previdéncia.



44

Gréfico 1- Retorno Médio Diario dos Fundos de Investimentos em Previdéncia

Desempenho dos Fundos de Previdéncia entre 2011-04-13 e 2018-05-29

304

204

Numero de ocorréncias

[=]

bl

Fonte: o autor, processado no software R
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Em termos de retorno diario a maior concentragcdo se encontra na faixa

entre 0.035% a 0.058% com 439 fundos de investimentos.
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Gréfico 2- Retorno Acumulado dos Fundos de Investimentos em Previdéncia

Desempenho dos Fundos de Previdéncia entre 2011-04-13 e 2018-05-29
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Fonte:o autor, processado no software R

O retorno acumulado encontra a maior concentracao entre 0s percentuais
100.69% a 196.44%, com 431 fundos de investimentos.

4.3 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Abaixo estdo apresentadas as comparacfes entre os retornos diarios do
Portfélio Fatores obtidos pela estratégia de Michaud por simulacdes Monte Carlo e
sorteio por Bootstrap, em sequéncia € realizado a andlise da estatistica descritiva
entre o Portfélio Fatores e os fundos de investimentos em previdéncia. E finalmente,
sdo apresentados os retornos anuais do Portfélio Fatores e dos planos dos Fundos

de Pensao.
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4.3.1 Retorno Diéario Portfélio Fatores por Simulag6es Monte Carlo e Bootstrap

Nas Tabelas 3 e 4 estdo demonstrados os retornos diarios do Portfélio
Tedrico (Fatores) pelas estratégias de Monte Carlo e Bootstrap enquanto que na
Tabela 5 é feito a comparacédo entre os dados das Tabelas 3 e 4 com a Estatistica
Descritiva dos Fundos de Investimentos em Previdéncia Privada, seguido por uma

anélise comparativa entre as simulacdes.

Apesar das Resolugbes 4.661, 25/05/2018 e 4.444, 13/11/2015 que
substituiu a de n°® 3.802 de 2005, tratarem de normas, dentre outras, das restricoes e
limites de investimentos que as EFPC e as entidades abertas em previdéncia
privada devem seguir, neste trabalho ndo foi considerado nenhuma restricdo em
termos de analise de comparacao entre o desempenho obtido pelos portfolios pelas

estratégias e o desempenho dos fundos de investimentos.

A suposicao € que ambos seguiram as resolugdes. Do lado dos portfélios
simulados e sorteados, a utilizacao dos fatores de mercado como investimentos para
0s segmentos em que foram aplicados, servem como referencial em termos de
“seguridade” haja vista que contemplam as exigéncias de participagcao dos EFPC em
cotas de fundos onde “cujas as carteiras sejam compostas por atvos que reflitam as
variagbes e rentabilidade de indices de referéncia...”, alinea ¢ do artigo 21 da
Resolucdo 4.661. Sabendo que os fatores expressam exatamente essa funcéo, e
gue a alinea mencionada se refere a investimentos em Renda Fixa, tidos como o
mais ortodoxo, assim sabe-se que os portfélios simulados utilizaram os fatores néo
s6 para o segmento de Renda Fixa mas, em todos os demais, portanto, exclui a

necessidade de detalhes por parte de normas em termos pontuais.

A tabela 3 com os retornos diarios da estratégia por Monte Carlo nos
mostra que independente de normas e resolucdes, o0 objetivo é verificar a utilizacédo
do método de Michaud em criar portfélios que possam superar as estratégias de
Markowitz, Portfélio de Variancia Minima e Tangente e também a estratégia de
Portfélio Ingénuo. O Mercado (MKT) uma variavel que possibilita verificar o
comportamento dos possiveis portfolios negociados, reflete as negociacbes do

mercado como um todo.
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Tabela 3-Retorno Diario Portfélio Fatores Simula¢éo Monte Carlo

Tabela - Indicadores Financeiros por Simulagdo REF- Resampled Efficient Frontier pelo Método Monte Carlo (Retorno Didrio) - Portfdlio Fatores

Andlises Risk Free  MKT ew(Benchmar Port min v. Port tang [A] 0.03% [B] 0.20% [C] 0.37% [D] 0.54% [E]0.71%
Retono médio didri  0.040% 0.031%  0.032% 0.042%  0.041% 0.042% 0.048% 0.051% 0.054% 0.054%
Desvio padrdo 0.009% 1.251%  0.248% 0.030% 0.201% 0.034% 0.224% 0.424% 0.573% 0.664%
indice de Sharpe Ndoseaplic: -0.76% -3.12% 6.11% 0.41% 6.93% 3.40% 2.53% 2.49% 2.09%
Retorno Acumuladc  102.47% 49.20%  75.67% 109.21% 104.69% 111.02% 130.59% 140.77% 153.00% 148.66%
Minimo 0.024% -8.808% -1.922% -0.450%  -3.156% -0.443% -1.411% -2.764% -4.142% -5.498%
1.0 Quartil (25%) 0.031% -0.684% -0.109% 0.029%  0.017% 0.028% -0.058% -0.141% -0.207% -0.250%
Mediana 0.041% 0.009%  0.037% 0.041% @ 0.038% 0.042% 0.054% 0.066% 0.079% 0.078%
3.0 Quartil (75%) 0.048% 0.725%  0.196% 0.054% @ 0.062% 0.056% 0.160% 0.259% 0.342% 0.384%
Méximo 0.054%  6.179% 1.043% 0.320% 3.478% 0.340% 1.084% 2.360% 3.017% 4.056%
Assimetria -0.12 -0.22 -0.52 -1.64 0.35 -1.08 -0.67 -0.76 -0.74 -0.83
Curtose -1.27 3.03 3.28 46.66 107.67 31.81 6.16 7.77 6.69 7.45

Tabela - Indicadores Financeiros por Simulagéo REF- Resampled Efficient Frontier pelo Método Monte Carlo (Retorno Diario) - Portfdlio Fatores

Andlises Risk Free  MKT ew(Benchmar Port min v Port tang [F10.88% [G] 1.06% [H] 1.23% [111.40% [111.57%
Retono médio didri 0.040% 0.031% 0.032% 0.042% 0.041%  0.049% 0.046% 0.044% 0.043% 0.002%
Desvio padrdo 0.009% 1.251% 0.248% 0.030% 0.201% 0.717% 0.737% 0.746% 0.751% 0.757%
indice de Sharpe Naoseaplic -0.76% -3.12% 6.11% 0.41% 1.31% 0.79% 0.56% 0.41% -4.98%
Retorno Acumuladc  102.47% 49.20% 75.67% 109.21% 104.69% 128.24% 113.91% 107.52% 103.44% -1.02%
Minimo 0.024% -8.808% -1.922% -0.450% -3.156% -6.807% -7.240% -7.215% -7.215% -7.267%
1.0 Quartil (25%) 0.031% -0.684% -0.109% 0.029%  0.017% -0.295% -0.308% -0.325% -0.333% -0.378%
Mediana 0.041% 0.009% 0.037% 0.041%  0.038% 0.074% 0.066% 0.068% 0.063% 0.026%
3.0 Quartil (75%) 0.048% 0.725% 0.196% 0.054%  0.062% 0.411% 0.412% 0.427% 0.429% 0.391%
Méximo 0.054% 6.179% 1.043% 0.320% 3.478% 4.665% 4.857% 4.846% 4.846% 4.793%
Assimetria -0.12  -0.22 -0.52 -1.64 0.35 -0.96 -0.98 -0.93 -0.93 -0.94
Curtose -1.27 3.03 328 46.66 107.67 9.29 9.72 9.18 8.94 8.78

Fonte : 0 autor

*Risk Free: CDI Swap 30 dias

** MKT: Fator de Mercado (diferenga entre retonro diario ponderado de uma cartira de mercado e a taxa livre de risco
*** ew (Benchmark): Portfélio Ingénuo (peso ponderado 1/13)

***¥port min var: Portfélio de Minima Variancia

***¥¥¥Port tang: Portfdlio Tangente

#RERXKK | otras e Porcentagem: Portfdlio Otimo dado Nivel (%) de risco gerado pelas médias das fronteiras eficientes de MV

De acordo com as Tabelas 3 e 4, os portfélios pela estratégia de Monte
Carlo tiveram os melhores retornos tanto médio quanto acumulados em comparacéo
as demais estratégias como portfdlio ingénuo (ew), PVM, PT e os portfélios por
Bootstrap. Inclui também a superioridade sobre os resultados do mercado (MKT) e

ativo livre de risco RiskFree.

Os maiores ISharpes ficaram por conta do portfélio A por Monte Carlo
6.93%, a superar o PVM com 6.11%, os restantes foram inferiores, e todos os

portfélios por Bootstrap tiveram valores negativos. Em termos de risco ou desvio
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padrédo tanto os portfélios por Monte Carlo quanto por Bootstrap tiveram 0 mesmo

comportamento.

Tabela 4-Retorno Diario Portfélio Fatores Simulac@o Bootstrap

Tabela - Indicadores Financeiros por Simulagéo REF- Resampled Efficient Frontier pelo Método Bootstrap (Retorno Didrio) - Portfdlio Fatores

Andlises Risk Free  MKT ew(Benchm Port min va Port tang [1] 0.03% [2]0.20% [3]0.37% [4]0.54% [5]0.71%
Retono médiodiar  0.040%  0.031%  0.032% 0.042%  0.041% 0.002% 0.008% 0.011% 0.014% 0.014%
Desvio padrdo 0.009% 1.251% 0.248%  0.030% 0.201% 0.032% 0.224% 0.424% 0.572% 0.663%
indicedeSharpe Nioseapli  -0.76%  -3.12% 6.11% 041%  -116.01% -14.37% -6.87% -4.47% -3.95%
Retorno Acumulad  102.47%  49.20%  75.67% 109.21% 104.69% 4.22% 14.15% 19.25% 25.32% 22.76%
Minimo 0.024% -8.808% -1.922% -0.450% -3.156% -0.487% -1.454% -2.788% -4.149% -5.495%
loQuartil (25%) ~ 0.031% -0.684% -0.109% 0029% 0.017%  -0.010% -0.098% -0.182% -0.251% -0.290%
Mediana 0.041% 0.009% 0037%  0.041%  0.038% 0.002% 0.013% 0.027% 0.041% 0.044%
3.0Quartil (75%)  0.048%  0.725%  0.196%  0.054%  0.062% 0.015% 0.120% 0.217% 0.303% 0.338%
Maximo 0.054% 6.179%  1.043%  0320%  3.478% 0.296% 1.071% 2.299% 2.948% 3.984%
Assimetria -0.12 -0.22 -0.52 -1.64 035 -1.35 -0.68 -0.78 -0.76 -0.34
Curtose -1.27 3.03 328 46.66  107.67 38.25 6.22 172 6.67 742

Tabela - Indicadores Financeiros por Simulagdo REF- Resampled Efficient Frontier pelo Método Bootstrap (Retorno Didrio) - Portfdlio Fatores

Andlises Risk Free  MKT ew(Benchm Port min va Port tang [6]0.88% [711.06% (8]1.23% [9] 1.40% [10]1.57%
Retono médio diar  0.040%  0.031%  0.032%  0.042%  0.041% 0.010% 0.007% 0.005% 0.004% 0.003%
Desvio padrdo 0.009% 1251% 0.248%  0.030% 0.201% 0.715% 0.733% 0.740% 0.746% 0.751%
indicedeSharpe Nioseapli  -0.76%  -3.12% 6.11% 0.41% -4.23% -4.55% -4.72% -4.82% -4.89%
Retorno Acumulad 102.47%  49.20%  75.67% 109.21% 104.69% 13.55% 7.17% 4.11% 231% 0.76%
Minimo 0.024% -8.808% -1922% -0450% -3.156%  -6.787% -7.190% -7.163% -1.163% -7.163%
1.oQuartil (25%)  0.031% -0.684% -0.109%  0.029% 0.017%  -0.326% -0.345% -0.357% -0.365% -0.374%
Mediana 0.041% 0.009% 0.037% 0.041%  0.038% 0.034% 0.028% 0.025% 0.024% 0.023%
3.0Quartil (75%)  0.048%  0.725%  0.196%  0.054%  0.062% 0.366% 0.378% 0.383% 0.384% 0.389%
Maximo 0.054%  6.179%  1.043%  0.320%  3.478% 4.580% 4.759% 4.747% 4.747% 4.747%
Assimetria -0.12 -0.22 -0.52 -1.64 0.35 -0.97 -1.00 -0.96 -0.96 -0.96
Curtose -1.27 3.03 3.28 4666  107.67 9.18 9.55 9.02 8.81 8.64

Fonte : 0 autor
*Risk Free: CDI Swap 30 dias
** MKT: Fator de Mercado (diferenga entre retonro diario ponderado de uma cartira de mercado e a taxa livre de risco

*¥** ew (Benchmark): Portfdlio Ingénuo (peso ponderado 1/13)

¥¥*Port min var: Portfélio de Minima Variancia

¥*E%port tang: Portfolio Tangente

K66 \(imeros e Porcentagem: Portfolio Otimo dado Nivel (%)de risco gerado pelas médias das fronteiras eficientes de MV

O desempenho da estratégia por Bootstrap apresentou em termos de
resultados diarios valores bem menores que as estratégias de Portfolio Ingénuo
(ew), Portfolio de Variancia Minima e Portfdlio Tangente ambas de Markowitz. Os
portfolios por Bootstrap ndo obtiveram resultados superiores nem mesmo em

relagcéo o ativo livre de risco Risk Free.
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Através do Grafico 3 em sequéncia é possivel verificar o comportamento
dos portfolios pelas estratégias de Monte Carlo e Bootstrap, como também os
portfolios pela estratégia de Markowitz e do Portfélio Ingénuo (ew) conforme
apresentados nas Tabelas 3 e 4. E possivel verificar que tanto os portfélios por
Monte Carlo quanto por Bootstrap apresentaram comportamento similar em relagao
ao risco (devio padrdo), porém os portfélios por Bootstrap tiveram valores muito
inferiores aos porfélios por Monte Carlo.

Gréfico 3 - Retorno Diario Portfélio Fatores por Monte Carlo e Bootstrap
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Fonte: o Autor

A estratégia por Bootstrap sugere uma carteira ineficiente em termos de
retornos e risco. Por meio desses resultados, pode-se argumentar que para esse
caso especifico, os parametros utilizados ndo satisfizeram a substituicio do método
Monte Carlo por Bootstrap em reduzir o risco e elevar os retornos, tornando um
portfélio arriscado. Era esperado que os sorteios por Bootstrap gerasse portfélios
com melhores desempenhos uma que vez que ele gera pseudo amostras a partir de

sorteios aleatérios da massa de dados observavel.
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4.3.2 Estatistica Descritiva Portfélio Fatores (Bootstrap e Monte Carlo) x

Fundos de Investimentos Previdenciéario

Quando comparadas as estratégias anteriores e os fundos de
investimentos em previdéncia, por dados estatisticos (maximos e minimos), entre
retorno, desvio padrdo, ISharpe e outros, conforme a Tabela 5, o Portfélio Fatores
obteve menor risco (desvio padrao) em relacdo a 21 fundos de investimentos, sendo
0.757% (Monte Carlo), 0.75% (Bootstrap) e 3.017% (Fundos Investimentos) porém

sao superiores a 425 fundos restantes.

O maior retorno comparado por Monte Carlo ficou em 0.054%
ligeiramente menor que o dos fundos, 0.058%, enquanto o Bootstrap apresentou
retorno de 0.014% inferior tanto ao Monte Carlo quanto aos fundos de investimentos,
provavelmente devido ao elevado risco como observado na anélise anterior, sendo
um portfélio a ser evitado. O indice de Sharpe de ambas as estratégias séo
superiores a 249 fundos de investimentos em previdéncia. O retorno acumulado de
Monte Carlo de 153.00% é o mais proximo dos fundos com 196.44%. Tanto na
assimetria quanto na curtose os fundos de investimentos apresentaram valores

superiores as simulagcdes. A Tabela 5 representa os dados utilizados nessa andlise.
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Tabela 5-Indicadores Financeiros Portfdlio Fatores Simulagdes Monte Carlo e Bootstrap x Estatistica
Descritiva Fundos de Investimentos em Previdéncia.

Tabela Andlise Indicadores Financeiros Portfélio Tedrico (Fatores) -Simulagoes Monte Carlo e Bootstrap (Dirios)

ANALISES MONTE CARLO Carteira Simulada BOOTSTRAP Carteira Simulada
MAIOR RETORNO 0.054% [D] 0.54% 0.014% [4] 0.54%
MENOR RETORNO 0.002% [J] 1.57% 0.002% [1] 0.03%
MAIOR DESVPAD 0.76% [)] 1.57% 0.75% [10] 1.57%
MENOR DESVPAD 0.03% [A] 0.03% 0.03% [1] 0.03%
MAIOR ISHARPE 6.931% [A] 0.03% -3.949% [5]0.71%
MENOR ISHARPE -4.982% [1] 1.57% -116.007% [1] 0.03%
MAIOR RETORNO ACUM. 153.00% [D] 0.54% 25.32% [4] 0.54%
MENOR RETORNO ACUM. -1.02% ] 1.57% 0.76% [10] 1.57%
ASSIMETRIA> 1 0 Nenhum 0 Nenhum
ASSIMETRIA< (Maior Valor) -0.67 [8] 0.20% -0.68 [2] 0.20%
ASSIMETRIA< 1 (Menor Valor) -1.08 [A] 0.03% -1.35 [1] 0.03%
CURTOSE >3 (Maior Valor) 31.81 [A] 0.03% 38.25 [1] 0.03%
CURTOSE >3 (Menor Valor) 6.16 [B] 0.20% 6.22 [2] 0.20%
CURTOSE <3 (Menor Valor) 0 Nenhum 0 Nenhum

Fonte : O autor
Tabela Estatistica Descritiva Fundos de Investimentos em Previdéncia (Retornos Diarios)

ANALISES QTDE DOS FUNDOS FUNDOS
MAIOR RETORNO 0.058% 439 BRADESCO TOUCAN |1 FI RENDA FIXA
MENOR RETORNO -0.081% 7 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DIVIDA EXTERNA
MAIOR DESVPAD 3.017% 21 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
MENOR DESVPAD 0.008% 425 CAIXA EXCLUSIVO NOGUEIRA FI RENDA FIXA
MAIOR ISHARPE 71.87% 197 BRADESCO MEGA IV E FI RENDA FIXA
MENOR ISHARPE -139.51% 249 BRADESCO PRGP VRGP 30 FI RENDA FIXA
MAIOR RETORNO ACUM. 196.44% 431 BRADESCO TOUCAN 1 FI RENDA FIXA
MENOR RETORNO ACUMU. -102.76% 15 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
ASSIMETRIA > 1 (Maior Valor) 43.16881248 59 BB PREV CONCEDIDOS TR FI RENDA FIXA CREDITO PRIVADO
ASSIMETRIA< 1 (Menor Valor) -27.51815485 387 BNY MELLON FIC RENDA FIXA DiVIDA EXTERNA
CURTOSE >3 (Maior Valor) 1869.66534 378 BB PREV CONCEDIDOS TR FI RENDA FIXA CREDITO PRIVADO
CURTOSE <3 (Menor Valor) -1.2229868 68 BB INSTITUCIONAL FEDERAL FIC RENDA FIXA LP

Fonte: o autor

4.3.3 Retorno Anual Fundos de Pensao x Portfolio Fatores por Estratagia
Monte Carlo e Bootstrap (REF- Michaud)

Na Tabela 6 podemos verificar a comparagéo entre os retornos anuais do
Portfélio Fatores por simulagdes Monte Carlo e os Fundos de Pensdo. Segundo a
tabela a maioria dos portfélios simulados por Monte Carlo tiveram no ano de 2012 os
melhores resultados em relacdo aos planos dos Fundos de Pensd, exceto o portfolio

A com menor desempenho 9.61%. O maior retorno simulado foi 28.11% do portfélio
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D, sendo que dois planos dos fundos superaram esse valor, o Plano BDMG, 29.60%
(Desban) e o Plano A com 35.77% (Forluz).

Quanto ao ano de 2013 os Fundos de Pensao foram melhores, o melhor
desempenho ficou com o Plano PB1 14.99% (Usiminas) enquanto que o maior
retorno simulado foi 7.18% do portfélio A. No ano de 2014 a maioria dos portfolios
simulados foram maiores, exceto o portfélio A com 11.15% inferior aos planos
Cromo 12.68%, PGA 12.40% ambos (Aceprev), Derminas 13.38% (Derminas),
Assistencial 12.24% (Desban), Previminas 12.50% (Libertas), MendesPrev 11.99%
(Mendes Junior), Usiprev 12.10% (Usiminas) e os planos A 12.32% e Plano B Misto
11.97% ambos (Forluz).

O maior retorno simulado foi 38.08% do portfélio F contra 13.38% do
plano Derminas. Em 2015 repetiu 0 ano anterior, tendo a maioria dos portfélios
simulados superados os planos dos fundos, o menor desempenho de 13.81% foi do
portfolio A, mas superou os planos PGA 13.30% (Aceprev), BDMG 12.23%, CV
12.74%, PGA 13.10% todos (Desban), plano Previminas 11.08% (Libertas),
MendesPrev 6.94% (Mendes Junior), PB1 6.44% (Usiminas) e superior ainda aos 4

planos do fundo de penséo da Forluz.

Em 2016 os Fundos de Penséao tiveram retornos melhores do que os
portfélios simulados por boa parte de seus planos, o melhor plano de penséo foi de
24.58% Derminas (Derminas), seguido pelo plano Previminas com 20.84%
(Libertas), enquanto que o unico maior desempenho simulado foi o portfélio A com
13.86%, superando os planos: Cromo 13.46% e Niquel 13.56% (Aceprev),
Assistencial 12.89% (Desban), CD 11.46% (OABPrev) e plano A 13.06% e B Misto
13.80% ambos Forluz.
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Tabela 6-Retorno Anual Fundos de Penséo x Portfdlio Fatores por Simulagcdo Monte Carlo (REF-

Michaud)
Tabela - Retorno Anual Fundos de Penséo x Portfdlio Fatores (Simulagdes Monte Carlo/ REF Michaud)
ACEPREV DERMINAS | DESBAN Retorno Portfolio Fatores - Monte Carlo (REF-Michaud)
PLANO (PLANO [PLANO |PLANO PLANO |PLANO [PLANO PLANO
: ASSISTENCIAL [A] 0.03% [B]0.20%  [C] 0.37% [D] 0.54%[E] 0.71% [F] 0.88% [G] 1.06%[H] 1.23% [1] 1.40% [1] 1.57%
Data N0 CROMO |NIQUEL|PGA  [DERMINAS [BDMG |CV PGA
01/01/2012 2012 12.86% 11.27% 000% 13.47% 29.60% 9.85% 12.48%  10.91% 961%  1850%  25.53% 28.11% 26.67% 2535% 24.14% 23.15% 22.24% 12.28%
01/01/2013 2013 13.63% 9.81% 793% 12.07% -750% 106% 1.74% 10.48% 7.18%  -004%  -6.18% -598% -345% -207% -112% -115% -131% -8.72%
01/01/2014 2014 12.68% 11.15% 12.40% 1338% 1121% 10.17% 1067%  12.24% [1115% 18.07%  24.68% 32.33% 36.68% 38.08% 3751% 3751% 3750% 24.27%
01/01/2015 2015 16.63% 1455% 1330% 18.35% 1223% 12.74% 13.10% 16.24% | 1381%  25.16%  36.62% 4757% 54.85% 53.23% 51.10% 50.03% 50.03% 32.64%
01/01/2016 2016 13.46% 13.56% 14.02% 24.58% 1584% 1891% 17.86%  12.89% |13.86%  2.72% -7.13%  -16.48% -24.84% -30.17% -31.89% -31.76% -31.76% -40.08%
01/01/2017 2017 1115%  1229%  1341% 13.81% 13.92% 13.09% 11.62% 1095% 10.85% 1.19%
01/01/2018 2018 2.65% 3.09% 363% 368% 3.65% 357% 344% 3.06% 276% 0.20%
Data ANO  |LIBERTAS|MENDEYOABPREV PREVIUSIMINAS ~ [CASFAM Retorno Portfolio Fatores - Monte Carlo (REF-Michaud)
gm?w ;?I\:‘D(: PLAND [PLANO.  |PLANO PB1  [USIPREV |PREVIDENCIAL W [B]0.20% [C] 037% ) [E10.71%[F] 0.88% [G] 1.06% [H] 1.23%[1] 1.40% [J] 1.57%
NAS SPREV PBPA [PGA D CASFAM 0.03% 0.54%
01/01/2012 2012 22.12% 14.04% 11.72% ND 000% 1041% 13.72%  1732% 961%  1850%  25.53% 28.11% 26.67% 2535% 24.14% 23.15% 22.24%  12.28%
01/01/2013 2013 -3.70% 11.92% 0.00%  000%  37.48% 14.99% 6.75% 12.22% 7.18%  -004%  -618% -598% -3.45% -207% -1.12% -115% -131%  -8.72%
01/01/2014 2014 1250% 11.99% 000% 000%  9.27% 11.11% 12.10%  1062% |11.15% 1807%  24.68% 3233% 36.68% 38.08% 3751% 3751% 37.50%  24.27%
01/01/2015 2015 11.08% 694% 000%  000%  1535% 6.44% 15.46% 1523% | 1381% 25.16%  36.62% 4757% 54.85% 53.23% 51.10% 50.03% 50.03%  32.64%)
01/01/2016 2016 20.84% 15.43% 000%  000%  1146% 17.20% 15.03% 1425% | 1386%  2.72% -7.13%  -16.48% -24.84% -30.17% -31.89% -31.76% -31.76%  -40.08%|
01/01/2017 2017 1115%  1229%  1341% 13.81% 13.92% 13.09% 11.62% 10.95% 10.85% 1.19%)
01/01/2018 2018 2.65% 3.09%  363% 3.68% 365% 357% 344% 3.06% 276%  0.20%
Data ANO |FORLUZ Retorno Portfdlio Fatores - Monte Carlo (REF-Michaud)
PLANO PLANO PLANO (PLANO
A B logn  |raesapry [ O03K(BI020%(C] 037% (D105 [E1071% [FIO88%  [6]106% [H]1.23% 1 140% L] 157
MISTO
01/01/2012 2012 3577% 16.76% 13.63% 697% | 9.61% 1850% 25.53% 28.11%  2667% 2535%  24.14% 23.15% 22.24% 12.28%
01/01/2013 2013 -6.15% 9.58% 6.22%  158% | 7.18% -0.04% -6.18% -5.98% 345%  -207%  -112%  -115% -131%  -8.72%
01/01/2014 2014 1232% 11.97% 11.01% 9.58% |[11.15% 18.07% 24.68%  32.33%  36.68% 3808%  3751% 3751% 37.50% 24.27%
01/01/2015 2015 6.24% 13.78% 1252% 9.00% |[13.81% 25.16% 36.62%  47.57%  54.85% 53.23%  51.10% 50.03% 50.03% 32.64%
01/01/2016 2016 13.06% 13.80% 13.98% 14.64% |[1386% 2.72% -7.13%  -1648%  -24.84% -3017%  -31.89% -31.76% -31.76% -40.08%
01/01/2018 2017 11.15% 12.29% 1341% 1381%  1392%  13.09% = 11.62% 1095% 10.85% 1.19%
02/01/2017 2018 265% 3.09% 3.63% 3.68% 3.65% 3.57% 344%  306% 2.76%  0.20%
Fonte: 0 autor

*|etras e Porcentagem: Portfolio Otimo dado Nivel (%) de risco gerado pelas médias das fronteiras eficientes de MV

J4 em relacdo a estratégia por Bootstrap, conforme a Tabela 7 na

sequéncia, no ano de 2012 somente 3 planos de Fundos de Penséo tiveram maiores
retornos acima dos portfélios gerados: Plano A 35.77% (Forluz), BDMG 29.60%

(Desban) e Previminas 22.12% (Libertas). O menor desempenho foi do portfélio 1
com 1.39%.

Em 2013 o desempenho dos portfélios obtidos ndo foi satisfatorio em

relacdo aos fundos, com excecéo do portfélio 1 que obteve -0.80% de desempenho,

superior os planos BDMG -7.50% (Desban), Plano A -6.15% (Forluz) e Previminas -

3.70% (Libertas). O pior resultado neste mesmo ano ficou com o portfélio 4 com -
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13.53%, seguido do portfélio 3 com -13.43%. O melhor resultado dos fundos ficou
com o plano CD 37.48% da OAB Prev.

No ano de 2014 os portfdlios tiveram um bom desempenho, exceto dois
deles, portfélio 1 com 0.45% e o portfdlio 2 com 6.78% sendo os dois piores

desempenhos quando comparados com os Fundos de Pensao.

Em 2015 observou-se as mesmas caracteristicas do ano anterior, onde a
maioria dos portfélios foram superiores aos fundos, o pior desempenho desses
portfélios foi de 0.61% desempenho do portfélio 1, o segundo menor desempenho
ficou com o portfélio 2 com 10.70% superando os seguintes planos de pensao:
MendesPrev 6.94% (Mendes Junior), PB1 6.44% (Usiminas), Plano A 6.24% e
TaesaPrev 9% ambos Forluz.

Em 2016 nenhum dos portfélios obteve desempenho superior aos dos
planos dos fundos de penséao, o pior resultado foi dos portfolios 9 e 10 ambos com -

38.61% contra o melhor dos planos 24.58% do fundo de pensdo Derminas.

Em sequéncia estdo plotados os graficos 4 com os resultados anuais
entre as estratégias Monte Carlo e Bootstrap periodo de 2012-2018 e o gréafico 5
com os resultados anuais das estratégias de Monte Carlo e Bootstrap e dos planos

dos fundos de penséo entre 2012-2016.

A relacdo entre os desempenhos anuais das estratégias Monte Carlo e

Bootstrap estdo demonstrados no Gréafico 4.



Tabela 7-Retorno Anual Fundos de Penséo x Portfélio Fatores por Bootstrap (REF- Michaud)
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Tabela - Retorno Anual Fundos de Pensdo x Portfdlio Fatores (Simulagdes Bootstrap / REF Michaud)
ACEPREV DERMINAS | DESBAN Retorno Portfdlio Fatores - Bootstrap (REF-Michaud)
PLANO |PLANO [PLANO [PLANO  [PLANO |PLANO |PLANO PLANO
cROMO |NiQUEL|PGA  |DERMINAS |BoMG [cv PGA ASSISTENCIAL | [1] 0.03% [2]0.20% [3]0.37% [4]0.54% [5]0.71% [6]0.88% [7]1.06% [8]1.23% [9]1.40% [10]1.57%
Data ANO
01/01/2012 2012 12.86% 1127% 0.00% 1347% 29.60% 9.85% 12.48% 10.91% 1.39% 961%  1613% 18.66% 1745%  1633% 1524% 1435% 1351%  12.70%
01/01/2013 2013 13.63% 981% 793% 1207% -750% 1.06% 1.74% 10.48% 080%  -762% -13.43% -1353% -1144% -1035% -939%  -949%  -956%  -9.62%
01/01/2014 2014 12.68% 11.15% 1240% 1338% 11.21% 10.17% 10.67% 12.24% 0.45% 6.78%  12.76% 1960% 2341% 2471% 2425% 2427%  24.29%  24.29%
01/01/2015 2015 16.63% 14.55% 1330% 18.35% 12.23% 12.74% 13.10% 16.24% 0.61%  10.70% 20.80% 30.58%  36.16% 33.88% 31.62%  30.60% 30.60%  30.60%
01/01/2016 2016 13.46% 13.56% 14.02% 24.58% 15.84% 1891% 17.86% 12.89% 001%  -969% -18.19% -2635% -3338% -37.45% -38.73% -38.60% -3861% -38.61%
01/01/2017 2017 147% 2.13% 3.94% 4.50% 4.77% 4.29% 3.29% 2.78% 2.72% 2.72%
01/01/2018 2018 0.08% 047% 0.88% 0.85% 0.83% 0.98% 0.99% 0.76% 0.59% 0.59%
Data ANO (LIBERTAS MENDEJOABPREV PREVIUSIMINAS  |CASFAM Retorno Portfdlio Fatores - Bootstrap (REF-Michaud) |
PLANO |PLANO PLANO|PLANO  [PLANO
PREVIMI |MENDE, 0 ™ |0 o [P [USPREV | oeencia [ 003% [21020% [3]037% [405a% [51071% [6)088% [7)106% [8]1.23% [9]140% [10]157%
NAS SPREV CASFAM
01/01/2012 2012 22.12% 14.04% 11.72%  ND 0.00% 1041% 13.72% 17.32% 1.39% 961%  16.13%  18.66% 1745% 1633% 1524% 1435%  1351%  12.70%
01/01/2013 2013 -3.70% 11.92% 000%  000% 3748% 1499% 6.75% 12.22% 080%  -762% -1343% -1353%  -1144% -1035%  -939%  -949%  -9.56%  -9.62%
01/01/2014 2014 1250% 1199% 000% 000% 9.27% 11.11% 12.10% 10.62% 0.45% 6.78%  12.76%  19.60% 2341% 2871%  2425%  2427%  2429%  24.29%
01/01/2015 2015 11.08% 6.94% 000% 000% 15.35% 6.44% 15.46% 15.23% 0.61%  10.70%  20.80%  30.58% 36.16%  33.88% 31.62% 30.60%  30.60%  30.60%
01/01/2016 2016 20.84% 1543% 000% 000% 1146% 17.20% 1503%  14.25% 001%  -969% -1819% -2635%  -3338% -37.45% -38.73% -3860% -38.61% -38.61%
01/01/2017 2017 147% 2.73% 3.94% 4.50% 4.77% 4.29% 3.29% 2.78% 2.72% 2.72%)
01/01/2018 2018 008%  047%  088%  085% 083%  098%  099%  076%  059%  0.59%
Data ANO |FORLUZ Retorno Portfdlio Fatores - Bootstrap (REF-Michaud)
PLANO PLANO|PLANO
PLANO A[B 1] 0039[2)0.20%(3]037% [4]054%  [5]071% [6]088% [7]1.06% [8]1.23% [9]1.40% [10]157%
MISTO PGA  |TAESAPREV
01/01/2012 2012 3577% 16.76% 13.63% 697% | 139% 9.61% 16.13% 18.66%  1745% 1633% 1524% 1435%  1351%  12.70%)
01/01/2013 2013 -6.15% 9.58% 6.22% 158% | -080% -7.62% -13.43% -1353%  -1144% -1035%  -9.39%  -949%  -956%  -9.62%)
01/01/2014 2014 1232% 1197% 11.01% 958% | 045% 6.78% 12.76% 1960%  2341% 2471%  2425%  2427%  24.29%  24.29%)
01/01/2015 2015 6.24% 13.78% 12.52% 9.00% | 061% 10.70% 20.80% 30.58% 36.16% 33.88% 31.62% 30.60% 30.60%  30.60%
01/01/2016 2016 13.06% 13.80% 13.98% 14.64% | 0.01% -9.69% -18.19% -2635% -3338% -37.45% -38.73% -38.60% -38.61% -38.61%)
01/01/2017 2017 147% 2.73%  394% 4.50% 4.77% 4.29% 3.29% 2.78% 2.72% 2.72%
01/01/2018 2018 0.08% 047% 0.88% 0.85% 0.83% 0.98% 0.99% 0.76% 0.59% 0.59%
Fonte: 0 autor

* Niimeros e Porcentagem: Portfélio Otimo dado Nivel (%)de risco gerado pelas médias das fronteiras eficientes de MV

Através do Gréfico 4 podemos observar que a estratégia por Monte Carlo

sobressai a estratégia por Bootstrap quanto os resultados anuais, o que ja era

previsto dado os resultados diarios anteriormente analisados.

O ano de 2016 todos os portfolios simulados tiveram desempenho

negativos, exceto dois portfélios por Monte Carlo, ao contrario dos planos dos

fundos de pensao que obtiveram um bom desempenho, conforme o Grafico 5.

Os melhores anos para os simulados por Monte Carlo foram os anos

2012, 2014 e 2015, porém em se tratando de comparagdo com o Bootstrap, exceto

2012, todos os anos foram recorrentes com desempenho superiores.



Gréfico 4- Resultado Anual Portfélio Fatores por Monte Carlo e Bootstrap
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No Grafico 5 o destaque € o0 ano de 2016 onde a maioria dos portfélios

simulados por Monte Carlo e sorteados pela estratégia por Bootstrap tiveram

desempenho inferiores aos planos dos fundos de pensao.
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Gréfico 5- Resultado Anual Portfélio Fatores (Monte Carlo e Bootstrap) x Resultado Anual Planos

Fundo de Penséo
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho procurou analisar o desempenho de 9 fundos de
pensdo sediados no municipio de Belo Horizonte- MG, comparando-0s com um
portfolio denominado Portfolio Fatores construido através da estratégia REF-
Resampled Efficient Frontier de Michaud utilizando as simulagbes Monte Carlo e
sorteio por Bootstrap.

O periodo de analise dos dados amostrais compreendeu os anos de 2007
a 2016. Foram utilizados indices de mercado para compor o Portfolio Fatores,
coletados em dados historicos diarios. Também foram selecionados 446 fundos de
investimentos em previdéncia privada com cotas entre 2011-04-13 a 2018-05-29
para servirem de comparacdo entre o desempenho desses fundos com o

desempenho do Portfélio Fatores.

Na comparacao do desempenho diario o Portfélio Fatores nas simulacdes
por Monte Carlo obteve retornos superiores em relacdo ao Benchmark 0.032%, PMV
0.042% e mercado (MKT) 0.031%, e o nivel de risco superando também o
Benchmark 0.248%, PMV 0.030%, porém inferior ao mercado (MKT) 1.251%. Com
0s sorteios por Bootstrap ndo houve diversificagdo do risco e nem retornos
significativamente maiores ao Benchmark, PMV e mercado (MKT), apresentando
ainda elevado nivel de risco, sendo que o maximo apurado foi 0.751%, contra
0.248% do Benchmark, 0.030% do PMV e inferior ao mercado (MKT) 1.251%.

Esse resultado mostra que no caso do Bootstrap a estratégia nao
conseguiu superar a estratégia por Monte Carlo com o objetivo em reduzir o risco e
elevar os retornos, o que de fato o tornou um portfélio ineficiente. Era esperado que
0s sorteios por Bootstrap gerasse portfélios com melhores desempenhos uma que
vez que ele gera pseudo amostras a partir de sorteios aleatdrios da massa de dados
observavel. Em relacdo a comparacao dos resultados anuais (2012-2016) o Portfélio
Fatores por Monte Carlo obteve os melhores resultados em 2012, dos 10 portfélios
simulados, 9 foram superiores, o maior valor apurado foi 28.11% portfélio D, e dos

16 planos de penséo o maior resultado foi do plano BDMG com 29.60%.
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Os anos de 2014 e 2015 repetiram o ocorrido em 2012 e em 2013 e 2016
ndo houve nenhum desempenho superior por parte das simulagdes. Os portfolios
sorteados por Bootstrap obtiveram bons resultados em 2012, dos 16 planos de
fundos de pensado, 3 superaram as simulacdes, Plano A 35.77% (Forluz), BDMG
29.60% e Previminas 22.12%, o maior portfolio simulado foi o portfélio 4 com
18.66%. Em 2014, 2 portfélios tiveram valores inferiores aos planos de penséo, o
portfélio com melhor resultado apurado foi o portfélio 9 com 24.29% contra 12.68%
do plano Cromo (Aceprev); 0 mesmo ocorreu em 2015 sendo o melhor resultado de
36.16% do portfdlio 5 contra 18.35% do plano Derminas. Nos anos de 2013 e 2016

todos os portfélios foram inferiores aos planos dos fundos de pensao.

Assim pode-se concluir que o método por REF de Michaud permitiu criar
portfélios, principalmente por Monte Carlo, que resultasse em desempenho superior
ao PMV, Benchmark e Mercado (MKT), e ainda, obter retornos préximos a
rentabilidade dos fundos de investimentos em previdéncia privada, como também

superar os planos dos fundos de pensao em 2012, 2014 e 2015.

Quanto ao Bootstrap os portfélios tiveram desempenho inferiores as
demais estratégias o portfolio ingénuo (ew), PMV e PT, além do mercado (MKT).
Uma possivel explicacéo seja que algum parametro, como namero de retornos tenha
sido insuficiente ou ainda, a inclusdo de ativos estatisticamente insignificantes no
universo da otimizacédo, conforme sugere Merton (1997) em Michaud (2008); mas
em se tratando do uso de indices neste artigo é pouco provavel, uma vez que o
préprio Michaud (2008, cap.9) sugere o uso de indices como solucdo para este

problema.

Como o presente trabalho n&o procurou testar os parametros utilizados
pela estratégia por Bootstrap como forma de averiguar as possiveis causas de nao
haver ocorrido um desempenho melhor por parte dos portfolios sorteados, isso
permite que trabalhos futuros possam ser aplicados com o intuito de resolver essa

guestao.
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APENDICE A- Perfomance dos Planos dos Fundos de Pensdo Anualizados

RETORNO RETORNO
FUNDO ANO PLANO ANUAL FUNDO ANO PLANO ANUAL
ACEPREV 2012 PLANO CROMO 12.86% FORLUZ 2012 PLANO A 35.77%
2012 PLANO NiQUEL 13.63% PLANO B MISTO 16.76%
2012 PLANO PGA 0.00% PLANO PGA 13.63%
2013 PLANO CROMO 13.63% PLANO TAESAPREV 6.97%
2013 PLANO NiQUEL 9.81% 2013 PLANO A -6.15%
2013 PLANO PGA 7.93% PLANO B MISTO 9.58%
2014 PLANO CROMO 12.68% PLANO PGA 6.22%
2014 PLANO NiQUEL 11.15% PLANO TAESAPREV 1.58%
2014 PLANO PGA 12.40% 2014 PLANO A 12.32%
2015 PLANO CROMO 16.63% PLANO B MISTO 11.97%
2015 PLANO NiQUEL 14.55% PLANO PGA 11.01%
2015 PLANO PGA 13.30% PLANO TAESAPREV 9.58%
2016 PLANO CROMO 13.46% 2015 PLANO A 6.24%
2016 PLANO NiQUEL 13.56% PLANO B MISTO 13.78%
2016 PLANO PGA 14.02% PLANO PGA 12.52%
RETORNO
FUNDO ANO PLANO ANUAL PLANO TAESAPREV 9.00%
PREVIDENCIAL
CASFAM 2012 CASFAM 17.32% 2016 PLANO A 13.06%
PREVIDENCIAL
2013 CASFAM 12.22% PLANO B MISTO 13.80%
PREVIDENCIAL
2014 CASFAM 10.62% PLANO PGA 13.98%
PREVIDENCIAL
2015 CASFAM 15.23% PLANO TAESAPREV 14.64%
PREVIDENCIAL RETORNO
2016 CASFAM 14.25% FUNDO ANO PLANO ANUAL
RETORNO
FUNDO ANO PLANO ANUAL OABPREV-MC 2012 PLANO PBPA 11.72%
DERMINAS 2012 PLANO DERMINAS 13.47% 2012 PLANO PGA 0.00%
2013 PLANO DERMINAS 12.07% 2012 PLANO CD 0.00%
2014 PLANO DERMINAS 13.38% 2013 PLANO PBPA 0.00%
2015 PLANO DERMINAS 18.35% 2013 PLANO PGA 0.00%
2016 PLANO DERMINAS 24.58% 2013 PLANO CD 37.48%
RETORNO
FUNDO ANO PLANO ANUAL 2014 PLANO PBPA 0.00%
DESBAN 2012 PLANO BDMG 29.60% 2014 PLANO PGA 0.00%
2012 PLANO CV 9.85% 2014 PLANO CD 9.27%
2012 PLANO PGA 12.48% 2015 PLANO PBPA 0.00%
2012 PLANO ASSISTENCIAL 10.91% 2015 PLANO PGA 0.00%
2013 PLANO BDMG -7.50% 2015 PLANO CD 15.35%
2013 PLANO CV 1.67% 2016 PLANO PBPA 0.00%
2013 PLANO PGA 1.74% 2016 PLANO PGA 0.00%
2013 PLANO ASSISTENCIAL 10.48% 2016 PLANO CD 11.46%
RETORNO
2014 PLANO BDMG 11.21% FUNDO ANO PLANO ANUAL
2014 PLANO CV 10.17% PREVIUSIMIN 2012 PB1 10.41%
2014 PLANO PGA 10.67% 2012 USIPREV 13.32%
2014 PLANO ASSISTENCIAL 12.24% 2013 PB1 14.99%
2015 PLANO BDMG 12.23% 2013 USIPREV 6.75%
2015 PLANO CV 12.74% 2014 PB1 11.11%
2015 PLANO PGA 13.10% 2014 USIPREV 12.10%
2015 PLANO ASSISTENCIAL 16.24% 2015 PB1 6.44%
2016 PLANO BDMG 15.84% 2015 USIPREV 15.46%
2016 PLANO CV 18.91% 2016 PB1 17.20%
2016 PLANO PGA 17.86% 2016 USIPREV 15.03%
2016 PLANO ASSISTENCIAL 12.89%
RETORNO RETORNO
FUNDO ANO PLANO ANUAL FUNDO ANO PLANO ANUAL
LIBERTAS 2012 PLANO PREVIMINAS 22.12% MENDESPREV 2012 PLANO MENDESPRE  14.04%
2013 PLANO PREVIMINAS -3.70% 2013 PLANO MENDESPRE'  11.92%
2014 PLANO PREVIMINAS 12.50% 2014 PLANO MENDESPRE  11.99%
2015 PLANO PREVIMINAS 11.08% 2015 PLANO MENDESPRE' 6.94%
2016 PLANO PREVIMINAS 20.84% 2016 PLANO MENDESPRE  15.43%

Fonte: Relatdério Anual EFPC (elaborado pelo autor)
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