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Técnicas Quantitativas de Otimizaç̃ao de
Carteiras Aplicadas ao Mercado de Aç̃oes
Brasileiro
(Quantitative Portfolio Optimization Techniques Applied to the Brazilian
Stock Market)

Andr é Alves Portela Santos*
Cristina Tessari**

Resumo

Neste artigo examinamos a aplicabilidade e o desempenho fora da amostra das estratégias
quantitativas de otimização por média-variância e mı́nima-variância com relação ao de-
sempenho da carteira ingênua igualmente ponderada (1/N ) e da carteira teórica do ı́ndice
Ibovespa, bem como avaliamos a estabilidade das composiç ˜oes ótimas obtidas. Na obtenção
de carteiras ótimas, restritas para venda a descoberto, foram empregadas matrizes de co-
variâncias estimadas com base em cinco abordagens alternativas: matriz de covariância
amostral, matriz RiskMetrics, e três estimadores propostos por Ledoit & Wolf (2003,
2004a,b). Tomando como base diferentes frequências de rebalanceamento das carteiras,
as medidas de desempenho fora da amostra indicam que as estratégias quantitativas de
otimização proporcionam resultados estatisticamente significativos em termos de menor
volatilidade e desempenho ajustado ao risco superior. Além disso, o uso de estimadores
mais sofisticados para a matriz de covariâncias gerou carteiras com menorturnoverao longo
do tempo.

Palavras-chave: otimização de carteiras; erro de estimação; volatilidade.

JEL code: G11; G32.

Abstract

In this paper we assess the out-of-sample performance of twoalternative quantitative port-
folio optimization techniques – mean-variance and minimumvariance optimization – and
compare their performance with respect to a naive 1/N (or equally-weighted) portfolio and
also to the market portfolio given by the Ibovespa. We focus on short selling-constrained
portfolios and consider alternative estimators for the covariance matrices: sample covari-
ance matrix, RiskMetrics, and three covariance estimatorsproposed by Ledoit & Wolf
(2003), Ledoit & Wolf (2004) and Ledoit & Wolf (2004a). Taking into account alternative
portfolio re-balancing frequencies, we compute out-of-sample performance statistics which
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indicate that the quantitative approaches delivered improved results in terms of lower port-
folio volatility and better risk-adjusted returns. Moreover, the use of more sophisticated
estimators for the covariance matrix generated optimal portfolios with lower turnover over
time.

Keywords: optimization; estimation error; volatility.

1. Introdução

Os modelos quantitativos de otimização de carteiras têmganhado notoriedade
na área de finanças em virtude de sua aplicabilidade prática nos processos de
alocação e gestão de carteiras de investimento. A abordagem da otimização de
carteiras, proposta inicialmente por Markowitz (1952) em seu artigo seminal
“Portfolio Selection”, deu origem ao que hoje é popularmente conhecido como
Teoria Moderna do Portfólio e análise média-variânciade carteiras de investi-
mento, transformando o processo de alocação de ativos em um processo de otimi-
zação. A ideia introduzida em seu artigo é a que investidores deveriam considerar
o trade-off fundamental entre retorno esperado e risco ao determinar qual a me-
lhor alocação de suas carteiras, escolhendo a carteira com a menor variância entre
um infinito número de carteiras que proporcionassem um determinado retorno ou,
de forma equivalente, para um determinado nı́vel de aversão ao risco, deveriam
escolher a carteira que maximizasse o retorno esperado.

Essa abordagem revolucionou a teoria de finanças ao mudar o foco da análise
de investimentos da seleção de ativos individuais em direção à diversificação, colo-
cando pela primeira vez em bases sólidas e matemáticas a relação entre risco e
retorno e mostrando que o risco da carteira não depende apenas do risco associado
a cada ativo, mas da covariância entre ativos individuais.No entanto, apesar de
sua grande influência, quase 60 anos após a publicação doartigo de Markowitz,
ainda existe certa relutância entre gestores de recursos em adotar a estratégia quan-
titativa de otimização baseada notrade-off risco-retorno. Uma das razões é que
a implementação destas estratégias na prática esbarrana dificuldade de se obter
estimações acuradas dos retornos esperados dos ativos e da matriz de covariâncias
desses retornos. Tais estimativas amostrais são usualmente obtidas via máxima
verossimilhança (MV), supondo retornos normalmente distribuı́dos. No entanto,
conforme argumentam DeMiguel & Nogales (2009), embora as estimativas de MV
sejam muito eficientes para a distribuição normal presumida, seu desempenho é al-
tamente sensı́vel a desvios da distribuição empı́rica ouamostral da normalidade.
Levando-se em consideração as amplas evidências na literatura financeira de que
a suposição da normalidade dos retornos nem sempre é válida, é de se esperar
que as estimativas amostrais estejam sujeitas a erros de estimação, os quais podem
prejudicar a composição das carteiras obtidas com base nesses estimadores. Por
exemplo, Michaud (1989), Best & Grauer (1991) e Mendes & Leal(2005), entre
outros, observam que pequenas mudanças nos dados de entrada para o cálculo das
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médias e da matriz de covariância dos retornos podem causar mudanças significa-
tivas nos pesos dos ativos das carteiras ótimas. Além disso, existem evidências
empı́ricas que mostram a inferioridade destas carteiras instáveis em termos de de-
sempenho fora da amostra (DeMiguel & Nogales, 2009).

Em virtude disso, a introdução de novos métodos para a obtenção de esti-
madores mais robustos para a solução de problemas de otimização tem sido um dos
principais tópicos abordados em finanças nas últimas quatro décadas. Inúmeras
soluções têm sido propostas na literatura para atenuar oerro de estimação nas
médias e/ou nas covariâncias. Jagannathan & Ma (2003) propuseram a introdução
de uma restrição de venda a descoberto em carteiras de mı́nima-variância como
forma de induzir a estabilidade dos pesos. Eles argumentam que, como os erros
de estimação nas médias são muito maiores do que os errosde estimação nas co-
variâncias, a estabilidade na composição da carteira demı́nima-variância costuma
ser maior em relação à carteira de média-variância. Jorion (1986) propôs um es-
timador mais robusto ao erro de estimação para as médias,enquanto Ledoit &
Wolf (2003, 2004a,b) propuseram um estimador robusto de encolhimento para a
estimação da matriz de covariância.

Ledoit & Wolf (2004a) colocaram-se contrários ao uso da matriz de covariân-
cia amostral para fins de otimização de carteiras. Os autores ressaltam que a matriz
de covariância amostral clássica, estimada com os retornos históricos, apresenta
baixo esforço computacional e ausência de viés, mas, em contrapartida, apresenta
erro de estimação elevado, podendo comprometer o desempenho da otimização
média-variância. Por outro lado, o uso exclusivo de estimadores mais sofisticados
reduz o erro de estimação, mas introduz vieses. Assim, os autores sugerem a
aplicação de técnicas Bayesianas de encolhimento para aestimação da matriz de
covariância, combinando-se a matriz de covariância amostral com um estimador
estruturado, a fim de encontrar os pesos ótimos da carteira com propriedades me-
lhoradas Ledoit & Wolf (2003, 2004a,b)[ver].

Neste artigo buscamos examinar e comparar a aplicabilidadee o desempenho
fora da amostra de diferentes técnicas de otimização de carteiras com relação ao
desempenho da carteira ingênua igualmente ponderada1/N e do ı́ndice Ibovespa.
Para isso, foram utilizados os retornos de 45 ativos que fizeram parte do ı́ndice
Ibovespa tanto na data inicial do perı́odo amostral, 02/03/2009, quanto na data
final, 24/11/2011, totalizandoT = 677 observações. Empiricamente, foram em-
pregadas matrizes de covariância estimadas com base em cinco abordagens al-
ternativas, amplamente empregadas por participantes do mercado e acadêmicos:
matriz amostral, matriz RiskMetrics e três diferentes estimadores propostos por
Ledoit & Wolf (2003), Ledoit & Wolf (2004a) e Ledoit & Wolf (2004b), respec-
tivamente. O desempenho fora da amostra das diferentes técnicas de alocação de
carteiras se baseou nas seguintes medidas: retorno médio,desvio-padrão,́Indice
de Sharpe (IS), turnover e custobreakevendas carteiras otimizadas e retorno acu-
mulado em excesso ao CDI, considerando-se também diferentes frequências de
rebalanceamento. Os resultados obtidos indicam que as estratégias quantitati-
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vas de otimização representadas pelo modelo tradicionalde média-variância de
Markowitz e seu caso particular, o modelo de mı́nima-variância, são capazes de
proporcionar resultados positivos tanto em termos absolutos como em termos de
retorno ajustado ao risco, sobretudo quando comparados ao desempenho obser-
vado da estratégia ingênua de investimentos1/N e dobenchmarkde mercado,
dado pelo ı́ndice Ibovespa.

Vale observar que estudos anteriores avaliaram o desempenho de carteiras
otimizadas utilizando dados do mercado acionário brasileiro. O trabalho de Thomé
et al. (2011), por exemplo, propõe a construção de ı́ndices de variância mı́nima
para o Brasil. Os autores concluem que o ı́ndice construı́docom base em carteiras
de variância mı́nima irrestritas não consegue um desempenho superior ao ı́ndice de
referência. Entretanto, os resultados das carteiras otimizadas melhoram à medida
que uma restrição de alocação máxima em cada ativo é colocada. Nesse sentido,
cabe ressaltar que este trabalho difere em vários aspectosem relação ao trabalho de
Thoméet al.(2011). Primeiro, a especificação adotada neste artigo émais flexı́vel,
pois não impõe uma restrição de alocação máxima em cada ativo. Segundo, a
amostra e o perı́odo analisado são diferentes. Terceiro, consideramos um conjunto
maios amplo de estimadores para a matriz de variâncias e covariâncias. Quarto, o
algoritmo computacional utilizado para resolver o problema de otimização é dis-
tinto daquele usado pelos autores. Esses fatores podem explicar a diferença entre
os resultados reportados neste trabalho em relação ao trabalho de Thoméet al.
(2011).

O restante do artigo está organizado da seguinte forma. Na seção 2, expo-
mos as diferentes técnicas de otimização de carteiras e de estimação da matriz de
covariância usadas neste estudo. Na seção 3, descrevemos os conjuntos de dados,
bem como a metodologia empregada na avaliação do desempenho fora da amostra.
Na seção 4 apresentamos os resultados obtidos e, finalmente, na seção 5 expomos
as considerações finais.

2. Otimização de Carteiras de Investimento

2.1 Métodos de otimizaç̃ao de carteiras

Esta seção buscará descrever brevemente dois modelos alternativos emprega-
dos nos procedimentos de otimização de carteiras de investimento, bem como a
carteira ingênua, que será usada comobenchmark. Inicialmente, apresentaremos
a abordagem tradicional de Markowitz com base no modelo de otimização por
média-variância, buscando-se uma alocação ótima ao longo da fronteira eficiente
que minimize o risco da carteira para um dado nı́vel de retorno esperado. A seguir,
será apresentado o modelo de otimização por mı́nima- variância, que pode ser con-
siderado um caso particular do modelo de média-variância, no qual a carteira ótima
resultante é a de menor volatilidade. Finalmente, as duas estratégias apresentadas
acima serão confrontadas com uma estratégia ingênua, naqual a carteira é formada
atribuindo-se pesos iguais para todos os ativos.
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Carteira de média-variância

A otimização média-variância de Markowitz (MEV) é a abordagem padrão
para a construção de carteiras ótimas. A suposição básica por trás desse modelo é
a de que as preferências de um investidor podem ser representadas por uma função
(função de utilidade) dos retornos esperados e da variância da carteira. Santos
(2010) ressalta que a escolha entre o prêmio de risco desejado (retorno esperado
acima do CDI) depende da tolerância do investidor ao nı́velde risco. Indivı́duos
menos avessos ao risco podem estar dispostos a aceitar uma maior volatilidade em
suas carteiras a fim de alcançar um maior prêmio de risco, enquanto investidores
avessos ao risco preferirão carteiras menos voláteis, penalizando, portanto, o re-
torno esperado. Para incorporar otrade-off ótimo entre retorno esperado e risco,
considere o problema enfrentado por um investidor que deseja alocar sua riqueza
entreN ativos de risco, procurando saber que pesowi deve dar a cada ativo de
maneira a atingir o menor nı́vel de risco para um dado nı́vel de retorno esperado,
conforme desenvolvido em Brandt (2010). A escolha do investidor está represen-
tada em um vetorN × 1 de pesos,w = (w1, ..., wN )′, onde cada peso representa
o percentual doi-ésimo ativo mantido na carteira. Supomos que a carteira étotal-
mente investida, i.e.,

∑N
i=1

wi = 1, ewi ≥ 0, o que significa que não é permitido
venda a descoberto.

Considerando osN ativos de risco com vetor de retorno aleatórioRt+1, o
retorno da carteira det at+1 é dado porRp,t+1 =

∑N
i=1

wi,tRi,t+1, ondeRp,t+1

está condicionado aos pesos conhecidos emt. SuponhaRt ∼ N(µt,Σt), com
µt = {µ1,t, ..., µN,t} e Σt = {σij,t} respectivamente, média e covariância. O
excesso de retorno da carteiraRp,t = w

′

tRt é normal com médiaµp,t = w
′

tµt e
variânciaσ2

p,t = w
′

tΣtwt.
Desta forma, de acordo com Markowitz (1952), o problema do investidor é um

problema de minimização restrita, no sentido de que a carteira de média-variância
é a solução do seguinte problema de otimização

min
w

w
′
Σw −

1

γ
E [Rp,t+1] (1)

sujeito al′w = 1.

wi ≥ 0 ∀i = 1, ..., N

ondew ∈ R
N é o vetor de pesos da carteira,E[Rp,t+1] é a média amostral dos

excessos de retorno da carteira,w
′
Σw é a variância amostral dos retornos da

carteira,γ é o parâmetro que mede o nı́vel relativo de aversão ao risco ewi ≥ 0
representa a restrição de venda a descoberto. A restriç˜aol′w = 1, ondel ∈ R

N é
um vetor de uns, garante que a soma dos pesos da carteira é um.Para diferentes
valores do parâmetro de aversão ao risco, obtêm-se diferentes carteiras na fronteira
eficiente.

Matematicamente, o problema de média-variância descrito anteriormente é um
problema de otimização quadrática. No caso restrito envolvendo restrições de de-
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sigualdade, soluções analı́ticas não estão disponı́veis e faz-se necessário empregar
técnicas de otimização numérica.

Carteira de mı́nima-vari ância

A carteira de mı́nima-variância (MIV) corresponde a um caso especial da
carteira de média-variância com parâmetro de aversão ao risco infinito (γ = ∞)
e pode assim ser calculada a partir da resolução do seguinte problema de mı́nima-
variância:

min
w

w
′
Σw (2)

sujeito al′w = 1

wi ≥ 0 ∀ i = 1, ..., N

Grande parte da literatura acadêmica recente tem se focadonas carteiras de
mı́nima- variância, cuja estimação não leva em consideração o retorno esperado,
sendo, portanto, menos sensı́vel aos erros de estimação (Best & Grauer, 1992,
Chanet al., 1999, Ledoit & Wolf, 2003, DeMiguel & Nogales, 2009).

Carteira igualmente ponderada

A carteira ingênua1/N , como é amplamente conhecida, envolve manter uma
carteira igualmente ponderadawi = 1/N em cada um dos ativos de risco disponı́-
veis para investimento a cada data de rebalanceamento.

Neste artigo, a estratégia ingênua é usada comobenchmarkpara monitora-
mento dos resultados, pois é de fácil implementação, n˜ao depende das estimativas
dos momentos dos retornos dos ativos e de técnicas de otimização, além de ainda
ser amplamente empregada como uma regra simples de alocaç˜ao da riqueza entre
ativos, apesar do desenvolvimento de modelos mais sofisticados e do aprimora-
mento dos métodos de estimação dos parâmetros desses modelos. Existem ainda
evidências empı́ricas de que carteiras ingênuas igualmente ponderadas apresen-
tam desempenho superior aos obtidos a partir de processos deotimização, como
média-variância e mı́nima-variância (ver, por exemplo, Demiguelet al., 2009).

Estimadores da matriz de covarîancia

A volatilidade e a correlação dos retornos dos ativos financeiros não são direta-
mente observáveis e devem ser calculadas a partir de dados amostrais. A alocação
ótima de carteira depende dessas estimações e requer a resolução de um problema
de otimização baseado em duas entradas: o retorno esperado para cada ativo, que
representa a habilidade do gestor da carteira em prever movimentos futuros dos
preços, e a matriz de covariância dos retornos dos ativos,que representa o con-
trole do risco e o potencial de diversificação. Em funçãoda presença de erros de
estimação nessas entradas, a solução desses problemaspode ser instável e sensı́vel
a pequenas mudanças nas estimações, particularmente quando o número de ativos
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excede o tamanho da amostra (ver Ledoit & Wolf, 2003). Nesta seção introduz-
imos diferentes métodos para estimar matrizes de covariâncias que serão empre-
gadas no processo de otimização de carteiras.

Matriz de covari ância amostral

A candidata mais usual para estimar a matriz de covariânciaé a matriz de
covariância amostral empı́rica. Desta forma, sejaR uma matrizN × T de N
retornos de ativos emT < L observações. A matriz de covariância amostral,Σt,
pode ser calculada como

Σt =
1

T − 1

T
∑

t=1

(Rt − µ)(Rt − µ)′ (3)

ondeRt é o vetor de retornos dos ativos no tempot, T é o tamanho da janela
de estimação,L é o número total de observações eµ = 1

T

∑T
t=1

Rt é a média
amostral do retorno dos ativos.

A matriz de covariância amostral usa retornos históricoscom igual ponderação
e supõe que os retornos emt e t − 1 não devem apresentar nenhum grau de
correlação, com média e desvio-padrão constantes, ou seja, presumem-se retornos
independentes e identicamente distribuı́dos (i.i.d.), supondo-se, assim, que a ma-
triz de covariância é constante ao longo do tempo. Apesar de atualmente em
desuso, o objetivo desta aplicação será evidenciar o modelo clássico de otimização
proposto por Markowitz, baseado nesse arcabouço teórico.

Entretanto, é amplamente conhecido na literatura que a hipótese de retornos
i.i.d não se verifica na prática. Ledoit & Wolf (2004a) argumentam que, embora
a matriz de covariância amostral seja sempre um estimador não-viesado, ela é um
estimador extremamente ruidoso da matriz de covariância populacional quando
N é grande. Neste sentido, o cálculo do estimador usando toda a amostra per-
mite pouca adaptabilidade às informações mais recentes. Isto decorre do fato de
que todas as observações da amostra recebem o mesmo peso. Para contornar este
problema, utiliza-se, ao invés de toda a amostra, uma janela móvel (rolling win-
dow) com um número fixo de observações. Apesar de ainda manterpeso igual
para todas as observações usadas na janela, consegue-se alguma flexibilidade, pois
se pode controlar a importância da observação mais recente a partir da escolha do
tamanho da janela.

RiskMetrics

O J.P. Morgan & Reuters (1996) é uma metodologia desenvolvida pelo banco
J. P. Morgan para estimar o risco de mercado em carteiras. Muito popular entre
participantes do mercado, a abordagem RiskMetrics é apenas uma modificação da
matriz de covariância amostral, baseada num método de média móvel exponen-
cialmente ponderada para modelar covariâncias condicionais. Este método atribui
maior importância às observações mais recentes, enquanto observações mais dis-
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tantes no passado possuem pesos exponenciais menores. Neste modelo, a matriz
de covariância condicional RiskMetrics,Σt, é dada por

Σt = (1− λ)Rt−1R
′

t−1 + λΣt−1 (4)

onde0 < λ < 1 é o fator de decaimento, com valor recomendadoλ = 0, 94 para
dados diários.

A concepção do modelo do RiskMetrics baseia-se no fato de as variâncias
dos retornos serem heterocedásticas e autocorrelacionadas. Além disso, as co-
variâncias são também autocorrelacionadas. Desta forma, conforme (4), verifica-
se que a variância do retorno num dado instantet é composta por dois termos.
O primeiro representa a contribuição da observação mais recente para a variância
estimada. O segundo, um termo autorregressivo, expressa a dependência temporal
da variância dos retornos, fato estilizado encontrado em séries financeiras.

Método de encolhimento (shrinkage)

Devido à necessidade de estimar o risco das carteiras de ativos em mercados
com milhares de ativos a partir de uma quantidade limitada dedados históricos de
retornos, vem à tona a questão de quanta estrutura deve serimposta para a matriz
de covariância estimada. Por um lado, verifica-se que a estimação de uma matriz
de covariância sem impor qualquer estrutura permite qualquer relação possı́vel
entre retornos de ativos individuais, mas tem como resultado um estimador com
variância estimada alta. Já a imposição de uma estrutura na matriz de covariância
leva à redução do número de parâmetros, podendo assim reduzir a variância da es-
timativa. No entanto, uma vez que é altamente improvável que a estrutura imposta
reflita exatamente o processo gerador dos dados, esses estimadores estruturados
são propensos a apresentar algum erro de especificação, conforme argumentam
Ledoit & Wolf (2004b). Desta forma, avaliar quanta estrutura deve ser imposta so-
bre a matriz de covariância estimada equivale a explorar otrade-offentre variância
estimada e erro de especificação do modelo.

Estimadores de encolhimento têm sido usados na literaturapara reduzir o ruı́do
inerente aos estimadores de médias e covariâncias. Em seuartigo seminal, Stein
(1956), a partir da aplicação do método de encolhimento na estimação das médias,
encontrou que otrade-off ótimo entre viés e erro de estimação pode ser manipu-
lado simplesmente tomando uma média ponderada do estimador viesado e do não-
viesado. Este método consiste em “encolher” o estimador n˜ao-viesado, mas que
contém erro de estimação, em direção a um alvo fixo representado pelo estimador
viesado, puxando-se os coeficientes mais extremos em direção aos valores cen-
trais e, desta forma, produzindo uma matriz de covariânciapositiva-definida e
bem condicionada. Já Ledoit & Wolf (2003), empregaram estaabordagem para
diminuir a sensibilidade das carteiras ótimas de Markowitz à incerteza das en-
tradas, propondo um método Bayesiano alternativo para controlar a quantidade
ótima de estrutura em um estimador da matriz de covariâncias. Sendo assim,

376 Rev. Bras. Finanças, Rio de Janeiro, Vol. 10, No. 3, September 2012 �



Técnicas Quantitativas de Otimização de Carteiras Aplicadas ao Mercado de Ações Brasileiro

podemos representar a estimativa encolhida da matriz de covariânciaΣ como uma
média ponderada otimamente de dois estimadores existentes,

Σt = αFt + (1− α)Σ̂t (5)

ondeα ∈ [0, 1] é a intensidade de encolhimento otimamente escolhida, quepode
ser interpretada como uma medida do peso que é dado ao estimador estruturado,
F é uma matriz positiva-definida que representa o estimador estruturado êΣ é a
matriz de covariância amostral.

Dado queα não é observável, Ledoit e Wolf propuseram três estimadores al-
tamente estruturados para serem usados no processo de estimação da matriz de
covariância baseada no método de encolhimento. De acordocom Ledoit & Wolf
(2004a), para ser considerado um estimador estruturado, a matrizF deve envolver
somente um pequeno número de parâmetros independentes, i.e., deve ser estrutu-
rada, e também deve refletir as caracterı́sticas importantes da quantidade descon-
hecida sendo estimada. Desta forma, Ledoit & Wolf (2003) inicialmente sugeriram
o modelo de um único fator de Sharpe (1963) como um possı́velestimador estru-
turado para a matrizF, a ser combinado linearmente com a matriz de covariância
amostral no processo de estimação da matriz de covariância (LW1). Neste pro-
cesso, a matriz de covariância é dada por um modelo de fatorúnico, enquanto a
matriz de covariância amostral pode ser interpretada comoum modeloN− fatorial
(com cada ativo sendo um fator e não existindo resı́duos). Já em Ledoit & Wolf
(2004a), a matriz de covariância foi estimada a partir da combinação linear da ma-
triz de covariância amostral com um estimador estruturadodado por uma matriz
de covariância de correlação constante entre os ativos da carteira (LW2). O de-
sempenho desse estimador mostrou-se comparável a doLW1, mas seus custos de
implementação foram menores. Finalmente, Ledoit & Wolf (2004b) propuseram
um estimador estruturado simples e fácil de ser calculado einterpretado. Trata-se
da combinação linear da matriz de covariância amostral com a matriz identidade
(LW3), a qual assume que todas as variâncias são iguais a 1 e as covariâncias são
nulas. Em todos os casos (LW1, LW2 eLW3) a intensidade de encolhimentoα
é obtida por meio de expressões em forma fechada, o que torna esta abordagem
também muito atrativa do ponto de vista da implementaçãocomputacional.

3. Avaliação empı́rica

3.1 Dados

Para comparar as diferentes estratégias de alocação de carteiras foi usado um
conjunto de dados que compreende as observações diáriasde N = 45 ações
que fizeram parte do ı́ndice Ibovespa ao longo do perı́odo compreendido entre
02/03/2009 a 24/11/2011, perfazendo um total deL = 677 retornos diários. Os
retornos foram calculados como a diferença dos logaritmosde preços e a taxa
livre de risco empregada para calcular os excessos de retorno foi o CDI diário.
Os dados foram obtidos na base de dados Economática. Na Tabela 1 apresenta-
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mos as 45 ações negociadas na BMF&Bovespa que foram usadasneste estudo,
a classificação destas ações quanto ao tipo em ordinárias (ON) ou preferenciais
(PN), bem como as principais estatı́sticas descritivas obtidas a partir da amostra
dos retornos diários de cada ativo.

Tabela 1
Estatı́sticas descritivas dos retornos dos ativos usados no processo de otimização média-variância e mı́nima-variância

Código Empresa Tipo Média Desvio-padrão Mı́nimo Máximo Assimetria Curtose
AMBV4 AMBEV PN 36,6 10,75 15,82 58,04 0,14 -1,01
BBAS3 BANCO DO BRASIL ON ED 24,31 4,15 10,71 31,58 -1,23 1,28
BBDC4 BRADESCO PN 27,19 3,91 14,86 34,94 -0,84 0,54
BRAP4 BRADESPAR PN 33,52 6,06 18,08 45,06 -0,62 -0,36
BRKM5 BRASKEM PNA 13,48 4,75 4,07 23,93 0,03 -0,74
BTOW3 B2W VAREJO ON 30,98 10,71 9,77 54,91 0,13 -0,7
BVMF3 BMF BOVESPA ON 10,47 1,52 5,05 14,33 -0,84 1,61
CCRO3 CCR RODOVIAS ON 9,3 2,02 4,52 12,33 -0,53 -0,75
CESP6 CESP PNB 23,22 4,72 11,79 31,93 -0,5 -0,53
CMIG4 CEMIG PN 18,31 2,44 13,66 23,44 0,3 -0,86
CPFE3 CPFL ENERGIA ON 17,15 2,92 11,68 22,26 -0,03 -1,27
CPLE6 COPEL PNB 33,62 5,84 18,48 43,9 -0,6 -0,42
CRUZ3 SOUZA CRUZ ON 13,74 3,7 7,31 22,49 0,18 -1,04
CSAN3 COSAN ON 21,45 4,28 9,12 28,25 -1 0,4
CSNA3 SID NACIONAL ON 22,15 4,63 11,8 32 -0,48 -0,72
CYRE3 CYRELA REALT ON 17,85 4,23 6,07 26,23 -0,44 -0,54
ELET3 ELETROBRAS ON 18,83 2,45 14,1 26,03 -0,03 -0,74
ELET6 ELETROBRAS PNB 22,55 2,34 17,34 28,49 0,03 -0,85
EMBR3 EMBRAER ON 10,27 1,81 5,37 14,01 -0,02 -0,61
GFSA3 GAFISA ON 10,33 2,68 4,15 15,11 -0,42 -0,91
GGBR4 GERDAU PN 20,54 4,8 10,6 30,27 -0,23 -0,91
GOAU4 GERDAU MET PN 25,04 5,57 13,63 37,31 -0,14 -0,89
GOLL4 GOL PN 19,03 6,12 6,32 30,13 -0,49 -0,85
ITSA4 ITAUSA PN ED 9,32 1,48 4,62 11,92 -0,74 0,03
JBSS3 JBS ON 6,94 1,69 3,53 10,77 0,12 -0,74
KLBN4 KLABIN S/A PN 4,56 1,03 2,28 6,88 -0,48 -0,39
LAME4 LOJAS AMERIC PN INT 10 1,95 4,02 14,3 -0,88 0,51
LIGT3 LIGHT S/A ON 20,45 3,28 15,82 27,74 0,66 -1,02
LREN3 LOJAS RENNER ON INT 41,2 13,65 12,16 62,46 -0,51 -0,98
NATU3 NATURA ON EDJ 33,84 7,23 17,34 46,32 -0,31 -0,78
PCAR4 P.ACUCAR-CBD PN 56,23 11,07 27,5 72,59 -1,12 0,16
PETR3 PETROBRAS ON 30,71 5,41 19,18 41,13 -0,12 -1
PETR4 PETROBRAS PN 26,52 4,15 17,61 35,95 0,11 -0,64
RDCD3 REDECARD ON 22,47 2,3 16,63 29,83 0,28 0,63
RSID3 ROSSI RESID ON 11,71 2,92 2,82 17,25 -1,21 1,27
SBSP3 SABESP ON 34,48 7,29 19,01 48,15 0,16 -1,13
TAMM4 TAM S/A PN 29,05 7,34 11,63 41,64 -0,5 -0,6
TMAR5 TELEMAR N L PNA 49,39 5,37 35,54 64,72 0,58 0,16
TNLP3 TELEMAR ON 32,1 5,09 18,35 41,55 -0,83 0,2
TNLP4 TELEMAR PN 25,75 3,52 16,15 34,11 -0,41 0,4
TRPL4 TRAN PAULIST PN 40,61 4,56 31,01 48,76 -0,03 -1,27
USIM3 USIMINAS ON 22,65 3,84 10,29 31,53 -0,89 1,54
USIM5 USIMINAS PNA 19,35 4,87 9,99 30,44 -0,23 -0,83
VALE3 VALE R DOCE ON 43,07 6,93 25,56 56,13 -0,59 -0,46
VALE5 VALE R DOCE PNA 37,77 6,32 21,89 48,94 -0,7 -0,42
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3.2 Descriç̃ao da avaliaç̃ao fora da amostra

Na comparação do desempenho fora da amostra dos modelos deotimização de
carteiras foi empregada a metodologia de janelas móveis, similar a de DeMiguel
& Nogales (2009) e Santos (2010). Inicialmente foram realizadas as estimações
das médias e da matriz de covariância dos retornos dos 45 ativos com uma janela
de estimação deT = 252 observações que, em dados diários, corresponde a um
ano. Segundo, usando estas estimativas amostrais, seguimos DeMiguel & Nogales
(2009) e calculamos a carteira ótima de média-variânciapara um parâmetro de
aversão ao riscoγ = 1 bem como a carteira ótima de mı́nima-variância. Ter-
ceiro, repetimos esse procedimento “rolando” a janela de estimação para frente
um perı́odo, incluindo a informação mais recente e eliminando a observação mais
antiga, e seguimos com esse processo até atingir o final do conjunto de observa-
ções. Ao final desse processo teremos gerado 425 (L − T ) vetores de pesos para
cada estratégia, onde L é o número total de observações. É importante notar que,
como na implementação dos modelos foram empregadas estimações com janelas
móveis, as primeiras 252 observações não foram incluı́das quando avaliamos o
desempenho das diferentes estratégias. Além disso, noteque a abordagem Risk-
Metrics da matriz de covariância não envolve nenhum parâmetro desconhecido,
uma vez que estabelecemosλ = 0, 94.

Todas as simulações fora feitas em um Intel PC com 2.8GHz e 1Gb RAM.
Como ferramenta de cálculo para a implementação de alguns problemas de otimi-
zação foi empregado osoftwareMATLAB, aplicando-se o pacote computacional
CVX (Grant & Boyd, 2008).

3.3 Medidas de desempenho

Para cada estratégia, seguindo a metodologia de janelas m´oveis descrita ante-
riormente, calculamos os pesoswt para cadat. A manutenção do portfóliowt por
um perı́odo proporciona um excesso de retorno emt+ 1 dado porR̂t+1 = w

′

tRt,
ondeR̂t+1 é o retorno da carteira. Depois de calculados (L − T ) excessos de
retorno, foram empregadas as seguintes medidas de comparac¸ão do desempenho
fora da amostra para as diferentes estratégias de alocaç˜ao de carteiras: média de
excesso de retorno, desvio-padrão,Índice de Sharpe (IS), turnoverda carteira,
dados respectivamente por

µ̂ =
1

L− T

L−1
∑

t=T

w′

tRt+1 (6)

σ̂ =

√

√

√

√

1

L− T − 1

L−1
∑

t=T

(w′

tRt+1 − µ̂) (7)

IS =
µ̂

σ̂
(8)
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Turnover =
1

L− T − 1

L−1
∑

t=T

N
∑

j=1

(|wj,t+1 − wj,t|) (9)

ondewj,t é o peso da carteira no ativoj no tempot + 1, mas antes do reba-
lanceamento ewj,t+1 é o peso desejado da carteira no ativoj no tempot + 1. O
turnoverda carteira, por ser uma medida da variabilidade dos pesos dacarteira,
pode indiretamente indicar a magnitude dos custos de transação associados a cada
estratégia.

Para mensurar o impacto dos custos de transação no desempenho das diferentes
carteiras (Han, 2006, DeMiguel & Nogales, 2009, Santoset al., 2012), conside-
ramos a média dos retornos lı́quidos de custos de transaç˜ao,µ̂CT , dada por

µ̂CT =
1

L− T

L−1
∑

t=T



(1 + w′

tRt+1)(1 − c

N
∑

j=1

(|wj,t+1 − wj,t|))− 1



 (10)

ondec é a taxa a ser paga para cada transação. Ao invés de supormos um valor
arbitrário parac, apresentamos o valor dec tal que a média do retorno lı́quido de
custos de transação é igual a zero, conhecido como custo de transaçãobreakeven.
Vale observar que as estratégias que obtiverem custosbreakevenmais altos são
preferı́veis, pois o custo de transação necessário paratornar ess as estratégias isen-
tas de lucro é mais alto.

Avaliamos também o desempenho das diversas carteiras considerando fre-
quências de rebalanceamento alternativas: diária, semanal e mensal. Para testar a
significância estatı́stica das diferenças entre o desviopadrão e ı́ndice de Sharpe dos
retornos das estratégias quantitativasversuso desvio padrão e ı́ndice de Sharpe do
benchmarkde mercado (ı́ndice Ibovespa), seguimos DeMiguel & Nogales(2009)
e usamos obootstrapestacionário de Politis & Romano (1994) comB = 1.000
reamostragens e tamanho de blocob = 5. Os p-valores do teste foram obtidos
usando a metodologia sugerida em Ledoit & Wolf (2008, Observação 3.2).
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4. Resultados

A Tabela 2 apresenta os resultados das técnicas de otimizac¸ão de carteiras
em termos de média de excesso de retorno, desvio-padrão,Índice de Sharpe (IS),
turnover, custobreakevendas carteiras e retorno acumulado em excesso ao CDI.
No processo de otimização, foram empregadas matrizes de covariâncias obtidas
segundo as abordagens discutidas na Seção 2.2. Para efeitos de comparação de
desempenho, utilizou-se comobenchmarka carteira ingênua, obtida por meio da
estratégia1/N , e a carteira de mercado, representada pelo ı́ndice Ibovespa (IBO).
Para facilitar a interpretação dos resultados, os retornos, o desvio-padrão e o ı́ndice
de Sharpe de cada estratégia reportados na Tabela 2 foram anualizados envolvendo
diferentes frequências de rebalanceamento (diária, semanal e mensal).

Os resultados exibidos na Tabela 2 mostram que, em termos de retorno médio
anualizado, enquanto as carteiras 1/N e de mercado (Ibovespa) apresentaram re-
sultados negativos no perı́odo examinado (-19,51% e -24,28%, respectivamente),
dentre as carteiras ótimas obtidas via técnicas de otimização, a de média-variância
apresentou os maiores retornos médios, seguida pela carteira de mı́nima-variância.
Com exceção das carteiras estimadas via RiskMetrics, os retornos médios não
sofreram mudanças bruscas ao alterar-se a frequência de rebalanceamento, veri-
ficando-se uma elevação dos retornos ao se diminuir a frequência de rebalancea-
mento de diária para semanal. Assim, de maneira geral, a carteira ótima de média-
variância estimada com a matriz de covariância obtida viaLW1 é a que apre-
senta o maior retorno médio, seguida pela carteira estimada com a matriz amostral.
Analogamente, a carteira de mı́nima-variância estimada por meio deLW1 apre-
senta os melhores resultados.
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Tabela 2
Desempenho fora da amostra (retorno médio, desvio-padrão dos retornos,́Indice de Sharpe,turnovere custobreakevenda carteira, retorno acumulado bruto e retorno acumulado em
excesso ao CDI) para diferentes estratégias de otimizaç˜ao e diferentes métodos de estimação da matriz de covariˆancias. MEV e MIV indicam, respectivamente, otimização média-variância
e mı́nima-variância. O asterisco indica que o coeficiente da estratégia é estatisticamente diferente ao obtido pelobenchmarkde mercado dado pelo Ibovespa (IBO). 1/N indica a carteira
ingênua igualmente ponderada. Retornos, desvio-padrãoe o ı́ndice de Sharpe de cada estratégia foram anualizados

Benchmarks Matriz Amostral Matriz RiskMetrics Matriz LW1 Matriz LW2 Matriz LW3
1/N IBO MEV MIV MEV MIV MEV MIV MEV MIV MEV MIV

Rebalanceamento diário
Retorno médio (%) -19,51 -24,28 3,52 2,26 7,02 4,34 3,52 2,8 2,96 1,29 2,89 1,5
Desvio-padrão (%) 20,6 22,8 14,73* 14,81* 14,89* 14,80* 14,68* 14,74* 14,75* 14,88* 14,74* 14,83*
Índice de Sharpe -0,95 -1,06 0,24* 0,15* 0,47* 0,29* 0,24* 0,19* 0,20* 0,09* 0,20* 0,10*
Turnover 0,01 0,05 0,05 0,24 0,23 0,04 0,04 0,04 0,04 0,05 0,04
Breakeaven (%) -2,76 1,1 1,03 0,27 0,24 1,24 1,22 1,18 1,09 1,09 1,03
Retorno acumulado bruto (%) -17,3 -24,31 24,11 21,47 31,61 25,83 24,12 22,62 22,94 19,49 22,81 19,93
Excesso de retorno acumulado (%) -30,59 -36,48 4,18 1,97 10,48 5,62 4,19 2,94 3,2 0,31 3,09 0,68

Rebalanceamento semanal
Retorno médio (%) -19,51 -24,28 3,63 2,23 -3,23 -4,24 3,89 2,72 3,54 1,21 3,16 1,52
Desvio-padrão (%) 20,6 22,8 14,83* 14,88* 15,44* 15,41* 14,78* 14,8* 14,85* 14,95* 14,85* 14,9*
Índice de Sharpe -0,95 -1,06 0,24* 0,15* -0,21* -0,28 0,26* 0,18* 0,24* 0,08* 0,21* 0,10*
Turnover 0,01 0,03 0,03 0,06 0,06 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
Breakeaven (%) -2,76 1,62 1,51 0,5 0,43 1,82 1,73 1,76 1,53 1,62 1,5
Retorno acumulado bruto (%) -17,3 -24,31 24,32 21,4 10,57 8,71 24,88 22,44 24,13 19,3 23,32 19,95
Excesso de retorno acumulado (%) -30,59 -36,48 4,36 1,91 -7,19 -8,75 4,83 2,78 4,2 0,15 3,52 0,69

Rebalanceamento mensal
Retorno médio (%) -19,51 -24,28 2,21 1,45 0 -1,63 2,68 1,9 2,41 0,9 1,84 0,87
Desvio-padrão (%) 20,6 22,8 15,09* 15,04* 15,02* 14,97* 15,06* 14,97* 15,11* 15,09* 15,14* 15,06*
Índice de Sharpe -0,95 -1,06 0,15* 0,10* 0,00* -0,11* 0,18* 0,13* 0,16* 0,06* 0,12* 0,06*
Turnover 0,01 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Breakeaven (%) -2,76 2,01 1,93 1,95 1,65 2,22 2,15 2,18 1,98 2 1,89
Retorno acumulado bruto (%) -17,3 -24,31 21,3 19,76 16,87 13,73 22,28 20,7 21,69 18,65 20,53 18,59
Excesso de retorno acumulado (%) -30,59 -36,48 1,82 0,53 -1,89 -4,53 2,65 1,32 2,15 -0,4 1,17 -0,45
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Com relação ao desvio-padrão das diferentes carteiras,verificamos que o nı́vel
de risco não varia substancialmente quando alteramos o estimador empregado para
obter a matriz de covariâncias. O risco das carteiras otimizadas apresenta uma
moderada elevação quando empregamos a frequência de rebalanceamento men-
sal, na qual a carteira de média-variância apresentou um risco mais elevado em
comparação com a carteira de mı́nima-variância. Vale observar, entretanto, que to-
das as carteiras de média-variância e de mı́nima-variância apresentaram um nı́vel
de risco menor do que ı́ndice Ibovespa (22,8%) e a carteira ingênua (20,6%), usa-
dos comobenchmarks. Nota-se também que o risco da carteira não varia substan-
cialmente quando se altera a frequência de rebalanceamento dos pesos da carteira.

Quando comparamos o desempenho ajustado ao risco, dado peloÍndice de
Sharpe (IS), os resultados mostram que a carteira de média-variância apresenta, em
todos os modelos, resultados melhores do que as carteiras demı́nima-variância.
Quando usamos a frequência de rebalanceamento diária, ascarteiras obtidas via
RiskMetrics apresentam o melhor desempenho ajustado ao risco. No entanto, ao
se considerar as frequências de rebalanceamento semanal emensal, os melhores
resultados são apresentados pelas carteiras obtidas peloestimadorLW1 que, de
maneira geral, apresenta o melhor resultado dentre todos osestimadores, seguido
pelas carteiras obtidas pelo estimador amostral e pelo estimadorLW2.

Com o intuito de avaliar se o desempenho com relação ao risco das carteiras de
média-variância e de mı́nima-variância, dado peloÍndice de Sharpe, foi estatisti-
camente diferente do desempenho observado do Ibovespa, aplicou-se um teste es-
tatı́stico de diferenças entre os IS discutido na Seção 3.3, considerando-se um nı́vel
de significância de 10%. Tal procedimento também foi aplicado para o desvio-
padrão dos retornos de cada ativo. Os resultados obtidos indicam que o IS da
carteira de média-variância e da carteira de mı́nima-variância foi estatisticamente
diferente (maior) que o IS do Ibovespa para as cinco diferentes especificações em-
pregadas para a estimação da matriz de covariâncias, comexceção da carteira de
mı́nima-variância obtida via RiskMetrics usando frequência de rebalanceamento
semanal, no qual óIndice de Sharpe foi estatisticamente igual ao Ibovespa. Com
relação ao desvio-padrão, resultado semelhante foi encontrado, com os testes es-
tatı́sticos mostrando que a volatilidade das carteiras de média-variância e de mı́ni-
ma-variância é estatisticamente diferente (menor) do que a volatilidade do Iboves-
pa. Tais resultados estão indicados na Tabela 2 por meio de um asterisco.

Em termos deturnoverda carteira, como era de se esperar, observa-se uma
diminuição do turnover na medida em que a frequência de rebalanceamento se
torna menor, bem como o menor valor observado entre todas as estratégias de
alocação de carteiras foi obtido com a carteira ingênua1/N . O melhor desem-
penho ao se utilizar a frequência de rebalanceamento diária foi alcançado pelo
modelo RiskMetrics, seguido pelos modelosLW1 eLW2, os quais apresentaram
resultados semelhantes. Nas demais frequências de rebalanceamento empregadas,
com exceção do estimador RiskMetrics, todas as carteirasapresentaram o mesmo
turnover.
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Comparando as carteiras obtidas por meio de diferentes técnicas para a estima-
ção da matriz de covariâncias, observamos que as carteiras obtidas via estimador
LW1 apresentam o maior custo de transaçãobreakeven, que mostra o nı́vel de
custo de transação que poderia reduzir o excesso de retorno a zero, seguida pelas
carteiras obtidas viaLW2 e estimador amostral. Ao compararem-se estratégias
alternativas de otimização de carteiras tendo por base o breakeven, a carteira com
o maior custo de breakeven será melhor que as demais, pois énecessário um maior
custo de transação para reduzir o excesso de retorno a zero.

Com relação às carteiras ótimas obtidas com a aplicaç˜ao do modelo RiskMet-
rics para a estimação da matriz de covariância, verificamos que as carteiras de
média-variância e mı́nima-variância estimadas com rebalanceamento diário apre-
sentam o maior retorno médio eÍndice de Sharpe, bem como o maior retorno
acumulado lı́quido dentre todas as outras especificações. No entanto, esse resul-
tado não se confirma para frequências de rebalanceamento semanal e mensal, pois,
ao diminuir-se a frequência de rebalanceamento das carteiras, verifica-se uma sig-
nificativa deterioração do desempenho destes, que passama apresentar os piores
resultados relativos, bem como uma substancial elevaçãode suas volatilidades.

Quando comparamos os retornos acumulados em excesso ao CDI de cada es-
tratégia verificamos que, para a frequência de rebalanceamento diária, a carteira
de média-variância estimada com o modelo RiskMetrics apresenta o maior re-
torno acumulado em relação ao ativo livre de risco (10%), seguida pela carteira de
mı́nima-variância estimada via RiskMetrics (6%) e pela carteira ótima de média-
variância estimado viaLW1 e estimador amostral (4%). Com relação às frequên-
cias de rebalanceamento semanais e mensais, as carteiras demédia-variância obti-
das pelas técnicas de otimização a partir do estimadorLW1 apresentam o maior
retorno acumulado, seguidas pelas carteiras estimadas pormeio do estimador
amostral e pelo estimadorLW3 para a matriz de covariâncias, enquanto as
carteiras obtidas com o modelo RiskMetrics apresentaram o pior desempenho.

Para ilustrar ainda mais os resultados, na Figura 1 apresentamos o gráfico com
os retornos acumulados em excesso ao CDI das carteiras obtidas com o estimador
robustoLW1 e do modelo RiskMetrics para a estimação das matrizes de co-
variâncias. Consideramos as carteiras obtidas com frequˆencia de rebalanceamento
semanal para o perı́odo de março de 2010 a novembro de 2011, com restrição de
venda a descoberto.
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Figura 1
Retornos acumulados em excesso ao CDI para as estratégias de otimização por média-variância e mı́nima-variância
empregando o estimador estruturadoLW1 para a estimação da matriz de covariância, e os excessos de retorno da
estratégia1/N e do Ibovespa para o mesmo perı́odo

IS

T

Figura 2
Retornos acumulados em excesso ao CDI para as estratégias de otimização por média-variância e mı́nima-variância
empregando o modelo RiskMetrics para a estimação da matriz de covariância, e os excessos de retorno da estratégia
1/N e do Ibovespa para o mesmo perı́odo
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Como podemos observar, as carteiras ótimas obtidas via técnicas de otimização
(média-variância e mı́nima-variância) apresentaram um desempenho substancial-
mente superior aosbenchmarks, dados pela carteira ingênua1/N e pelo ı́ndice
Ibovespa, tanto para o estimadorLW1 quanto para o RiskMetrics. Em ambos
os casos, a carteira de média-variância apresentou um desempenho ligeiramente
superior à carteira de mı́nima-variância. No entanto, nota-se claramente que as
carteiras obtidas a partir do estimadorLW1, que apresentam o maiorIS, con-
forme podemos observar na Tabela 2, proporcionam um retornoacumulado em
excesso ao CDI muito superior ao obtido pelo modelo RiskMetrics, que possui um
retorno acumulado negativo para o perı́odo considerado.

Para comparar a estabilidade das diferentes estratégias consideradas, exibimos
em um gráfico os pesos das carteiras variantes no tempo para cada estratégia para
osL−T perı́odos obtidos via estimação com janelas móveis. Novamente, usamos
os pesos de carteiras obtidas a partir do estimadorLW1 e da matriz RiskMetrics,
considerando frequência de rebalanceamento semanal.

Figura 3
Pesos dos ativos da carteira variando ao longo do tempo para os modelos de otimização por média-variância e
mı́nima-variância empregando o estimador estruturado LW1 para estimação da matriz de covariância
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Figura 4
Pesos dos ativos da carteira variando ao longo do tempo para os modelos de otimização por média-variância e
mı́nima-variância empregando o modelo RiskMetrics para estimação da matriz de covariância

As figuras 3 e 4 mostram as variações dos pesos dos ativos em carteira ao longo
do tempo para as diferentes estratégias de otimização, considerando-se a estimação
das matrizes de covariância com o estimador robustoLW1 e com o modelo Risk-
Metrics, respectivamente.́E possı́vel observar que as estratégias de otimização
por média-variância e por mı́nima- variância empregando matrizes de covariância
obtidas via estimadorLW1 produziram carteiras relativamente estáveis ao longo
do tempo, enquanto as carteiras obtidas via modelo RiskMetrics se mostraram
mais instáveis. Tal resultado corrobora com o fato destas ´ultimas possuı́rem o
maiorturnoverdentre todas as estratégias, considerando-se uma frequência de re-
balanceamento semanal (0,06 para a carteira de média-variância e para a carteira
de mı́nima-variância), e o menor custo de transaçãobreakeven(0,5 para a carteira
de média-variância e 0,43 para a carteira de mı́nima-variância).

Para ilustrar ainda mais os resultados encontrados, apresentamos nas figuras 5
e 6 os diagramas de caixas (box-plots) dos pesos das carteiras de média-variância
e de mı́nima- variância obtidas por meio do estimadorLW1. Na figura 5, obser-
vamos que a carteira ótima de média-variância possui maior percentual dos pesos
alocados no ativo TRPL4, com mediana em torno de 17%, seguidopelos ativos
CPFE3 e AMBV4, que apresentam mediana da distribuição dospesos da carteira
em torno de 14%. Já na figura 6, apresentamos osbox-plotsdos pesos da carteira
de mı́nima-variância, que apresenta aproximadamente a mesma distribuição dos
pesos que oa carteira de média-variância, com mediana dospesos em torno de 18%
para o ativo TRPL4, 14% para CPFE3, 13% para AMBV4 e 12% para LIGT3.
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Figura 5
Box-plotdos pesos da carteira de média-variância obtida por meio do uso do estimadorLW1 para a matriz de
covariâncias

γ

7}

Figura 6
Box-plotdos pesos da carteira de mı́nima-variância obtida por meiodo uso do estimadorLW1 para a matriz de
covariâncias
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4.1 Testes de robustez

Os resultados reportados na Tabela 2 pressupõem um investidor com nı́vel
de aversão ao riscoγ = 1. Na Tabela 3, reportamos o desempenho fora da
amostra da carteira de média-variância para diferentes especificações da matriz
de covariâncias, considerando-se diferentes nı́veis de aversão ao riscoγ = 3, 5, 7.
Os retornos, o desvio-padrão e o ı́ndice de Sharpe de cada estratégia apresentados
na Tabela 3 foram anualizados envolvendo diferentes frequˆencias de rebalancea-
mento (diária, semanal e mensal).

Os resultados apresentados na Tabela 3 mostram que, quando consideramos
a frequência de rebalanceamento diária, a carteira de média-variância obtida por
meio da matriz RiskMetrics é a que apresenta o melhor desempenho fora da
amostra para os diferentes nı́veis de aversão ao risco, seguida pela carteira obtida
pela matrizLW1. Para a frequência de rebalanceamento semanal, a carteiraobtida
por meia da matrizLW1 é a que apresenta o melhor desempenho em termos de
retorno médio, desvio-padrão, ı́ndice de Sharpe, custobreakevene retorno acumu-
lado, seguida pela carteira obtida via matriz amostral, ao considerarem-se nı́veis
alternativos de aversão ao risco. Finalmente, ao analisara carteira de média-
variância com rebalanceamento mensal, os melhores resultados foram obtidos por
meio do emprego da matrizLW1, seguida pela matriz amostral e pela matriz
LW2. Desta forma, de maneira análoga aos resultados apresentados na Tabela
2, na qual se considerou um nı́vel de aversão ao riscoγ = 1 para a obtenção das
carteiras de média-variância, para nı́veis alternativos de aversão ao risco (γi, tal
quei = 3, 5, 7), os resultados em termos de desempenho fora da amostra foram
semelhantes. De maneira geral, a carteira obtida por meio douso da matrizLW1
é a que apresenta o melhor desempenho fora da amostra, seguida pela carteira
obtida por meio da matriz amostral. O uso da matriz RiskMetrics proporciona o
melhor desempenho fora da amostra quando usamos a frequência de rebalancea-
mento diária, mas este desempenho deteriora-se significativamente ao se aumentar
a frequência de rebalanceamento para semanal e mensal.
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Tabela 3
Desempenho fora da amostra (retorno médio, desvio-padrão dos retornos,́Indice de Sharpe,turnovere custobreakevenda carteira, retorno acumulado bruto e retorno acumulado em
excesso ao CDI) para a otimização média-variância considerando diferentes métodos de estimação da matriz de covariâncias. O asterisco indica que o coeficiente da estrat´egia é
estatisticamente diferente ao obtido pelobenchmarkde mercado dado pelo Ibovespa (IBO). Retornos, desvio-padrão e o ı́ndice de Sharpe de cada estratégia foram anualizados

Coeficiente de Aversão ao Riscoγ
γ = 3 γ = 5 γ = 7

Amostral RM LW1 LW2 LW3 Amostral RM LW1 LW2 LW3 Amostral RM LW1 LW2 LW3
Rebalanceamento diário
Retorno médio (%) 2,99 5,27 3,22 1,98 2,24 2,72 4,91 3,04 1,69 1,93 2,59 4,76 2,97 1,58 1,8
Desvio-padrão (%) 14,75* 14,80* 14,69* 14,80* 14,76* 14,77* 14,80* 14,70* 14,83* 14,78* 14,78* 14,80* 14,71* 14,84* 14,80*
Índice de Sharpe 0,20* 0,36* 0,22* 0,13* 0,15* 0,18* 0,33* 0,21* 0,11* 0,13* 0,18* 0,32* 0,20* 0,11* 0,12*
Turnover 0,05 0,23 0,04 0,04 0,04 0,05 0,23 0,04 0,04 0,04 0,05 0,23 0,04 0,04 0,04
Breakeven (%) 1,09 0,25 1,27 1,15 1,09 1,07 0,25 1,25 1,13 1,07 1,06 0,24 1,24 1,12 1,06
Retorno acumulado bruto (%) 23 27,82 23,5 20,91 21,46 22,44 27,04 23,13 20,32 20,82 22,18 26,73 23 20,08 20,56
Excesso de retorno acumulado (%) 3,25 7,3 3,68 1,49 1,96 2,786,65 3,36 1 1,42 2,56 6,38 3,23 0,8 1,2
Rebalanceamento semanal
Retorno médio (%) 2,97 -3,73 3,26 2,09 2,26 2,67 -3,88 3,06 1,73 1,95 2,54 -3,96 2,96 1,58 1,83
Desvio-padrão (%) 14,82* 15,36* 14,76* 14,86* 14,83* 14,83* 15,37* 14,77* 14,89* 14,85* 14,84* 15,38* 14,78* 14,91* 14,86*
Índice de Sharpe 0,20* -0,24* 0,22* 0,14* 0,15* 0,18* -0,25*0,21* 0,12* 0,13* 0,17* -0,26* 0,20* 0,11* 0,12*
Turnover 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03
Breakeven (%) 1,6 0,48 1,79 1,64 1,59 1,57 0,46 1,77 1,6 1,55 1,55 0,45 1,76 1,58 1,54
Retorno acumulado bruto (%) 22,95 9,67 23,56 21,12 21,47 22,31 9,37 23,14 20,39 20,85 22,04 9,22 22,94 20,1 20,59
Excesso de retorno acumulado (%) 3,21 -7,94 3,72 1,67 1,97 2,68 -8,19 3,37 1,06 1,44 2,45 -8,32 3,2 0,8 1,23
Rebalanceamento mensal
Retorno médio (%) 1,86 -1,06 2,18 1,61 1,37 1,76 -1,31 2,07 1,34 1,2 1,69 -1,42 2,03 1,22 1,11
Desvio-padrão (%) 15,00* 14,97* 14,96* 15,05* 15,04* 15,00* 14,97* 14,96* 15,06* 15,04* 15,01* 14,97* 14,96* 15,07* 15,05*
Índice de Sharpe 0,12* -0,07* 0,15* 0,11* 0,09* 0,12* -0,09*0,14* 0,09* 0,08* 0,11* -0,09* 0,14* 0,08* 0,07*
Turnover 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Breakeven (%) 2 1,79 2,2 2,09 1,97 1,99 1,74 2,18 2,05 1,95 1,98 1,71 2,18 2,03 1,93
Retorno acumulado bruto (%) 20,61 14,83 21,27 20,09 19,6 20,4 14,33 21,05 19,53 19,26 20,3 14,13 20,97 19,28 19,08
Excesso de retorno acumulado (%) 1,25 -3,61 1,8 0,8 0,4 1,07 -4,02 1,62 0,34 0,11 0,94 -4,19 1,55 0,13 -0,04
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5. Consideraç̃oes Finais

Neste artigo avaliamos o desempenho de técnicas quantitativas de otimização
de carteiras quando aplicadas ao mercado brasileiro de aç˜oes, considerado distintas
frequências de rebalanceamento das carteiras e também distintas especificações
para a estimação de matrizes de covariâncias. O artigo mostra, utilizando dados
do mercado brasileiro, que a adoção de estimadores mais sofisticados (robustos
ao erro de estimação) para a matriz de covariâncias é capaz de gerar carteiras
otimizadas com um desempenho ajustado ao risco consistentemente superior ao
obtido com a abordagem tradicional baseada em uma matriz de covariâncias amos-
tral e também superior aos benchmarks considerados (ı́ndice Ibovespa e portfólio
ingênuo igualmente ponderado). Esse resultado é tambémde grande relevância
para participantes do mercado, pois abre a possibilidade deque esse tipo de técnica
seja mais conhecida entre as instituições financeiras do paı́s.

Especificamente, os resultados mostram que a redução da frequência de re-
balanceamento não levou a um melhor desempenho ajustado aorisco em termos
de Índice de Sharpe. De fato, o melhor desempenho geral foi alcançado com o
emprego do estimadorLW1, cujas carteiras apresentaram, de maneira geral, o
maior retorno médio, o melhor desempenho ajustado ao risco, dado pelóIndice
de Sharpe, e o maior custo de transaçãobreakeven. A seguir, destacamos as
carteiras obtidas via estimadorLW2 e via estimador amostral, que apresentaram
desempenho ligeiramente inferior às carteiras obtidas viaLW1, ao se considerar
frequências de rebalanceamento alternativas.

As carteiras obtidas a partir do modelo RiskMetrics, amplamente empregado
pelos participantes do mercado, apresentaram, em geral, o pior desempenho dentre
todos os modelos empregados para a estimação da matriz de covariância. Con-
siderando-se a frequência de rebalanceamento diária, estas carteiras apresentaram
o melhor desempenho em termos de retorno médio,Índice de Sharpe e retorno
acumulado lı́quido. No entanto, ao se diminuir a frequência de rebalanceamento,
ocorre uma deterioração significativa no desempenho destas carteiras, que passam
a exibir os piores resultados em relação aos demais modelos.

Com relação ao desempenho dobenchmarkdo mercado, dado pelo ı́ndice
Ibovespa, verificamos que seu desempenho é largamente superado pelas carteiras
obtidas via técnicas de otimização, tanto em termos de retorno médio em excesso
ao CDI, quanto em termos de desempenho ajustado ao risco. Talresultado positivo
é encontrado para todos os cinco diferentes estimadores empregados para as ma-
trizes de covariâncias, com destaque para os estimadores robustosLW1 eLW2,
que apresentaram os melhores resultados fora da amostra em praticamente todas
as estimações, com destaque para o primeiro.
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Finalmente, considerando-se nı́veis alternativos de aversão ao risco para a
obtenção das carteiras de média-variância, obtivemosresultados semelhantes aos
encontrados ao se considerar, por simplificação, um nı́vel de aversão ao risco
γ = 1. De maneira geral, as carteiras obtidas via matrizLW1 apresentaram o
melhor desempenho fora da amostra, seguidas pelas carteiras obtidas via matriz
amostral.

Com relação às limitações do artigo, vale observar quenão foram considera-
das matrizes de covariâncias condicionais obtidas com modelos GARCH ou de
volatilidade estocástica multivariados, os quais podem gerar resultados muito in-
teressantes. Colocamos estas ideias como sugestões para trabalhos futuros.
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