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Técnicas Quantitativas de Otimizago de
Carteiras Aplicadas ao Mercado de Ages
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 desempenhafoamostra das estratégias
quantitativas de otimizagao por média-variancia @ima-variancia com relacao ao de-
sempenho da carteira ingénua igualmente pondeiigdé)(e da carteira tedrica do indice
Ibovespa, bem como avaliamos a estabilidade das congassigiimas obtidas. Na obtencao
de carteiras 6timas, restritas para venda a descober#m fempregadas matrizes de co-
variancias estimadas com base em cinco abordagens tltasnanatriz de covariancia
amostral, matriz RiskMetrics, e trés estimadores pragospor Ledoit & Wolf (2003,
2004a,b). Tomando como base diferentes frequéncias @éangleamento das carteiras,
as medidas de desempenho fora da amostra indicam que aégatajuantitativas de
otimizagao proporcionam resultados estatisticameigt@ficativos em termos de menor
volatilidade e desempenho ajustado ao risco superiormAlisso, o uso de estimadores
mais sofisticados para a matriz de covariancias geroureatsmm menoturnoverao longo
do tempo.

Palavras-chave: otimizacao de carteiras; erro de estimacao; volaiilel
JEL code: G11; G32.
Abstract

In this paper we assess the out-of-sample performance cdltemative quantitative port-
folio optimization techniques — mean-variance and mininuarmance optimization — and
compare their performance with respect to a naive 1/N (oakgweighted) portfolio and
also to the market portfolio given by the Ibovespa. We focusloort selling-constrained
portfolios and consider alternative estimators for theaciance matrices: sample covari-
ance matrix, RiskMetrics, and three covariance estimgtooposed by Ledoit & Wolf
(2003), Ledoit & Wolf (2004) and Ledoit & Wolf (2004a). Talgrinto account alternative
portfolio re-balancing frequencies, we compute out-afyske performance statistics which
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indicate that the quantitative approaches delivered irg@a@esults in terms of lower port-
folio volatility and better risk-adjusted returns. Moreoythe use of more sophisticated
estimators for the covariance matrix generated optimafgars with lower turnover over
time.

Keywords: optimization; estimation error; volatility.

1. Introdugao

Os modelos quantitativos de otimiza¢ao de carteiragg@nmado notoriedade
na area de financas em virtude de sua aplicabilidadecprats processos de
alocacao e gestao de carteiras de investimento. A apendaa otimizacdo de
carteiras, proposta inicialmente por Markowitz (1952) esu sartigo seminal
“Portfolio Selection”, deu origem ao que hoje & popularteesonhecido como
Teoria Moderna do Portfolio e analise média-variardgacarteiras de investi-
mento, transformando o processo de alocacao de ativosrepnacesso de otimi-
zacao. Aideia introduzida em seu artigo € a que investigldeveriam considerar
o trade-off fundamental entre retorno esperado e risco ao determidrague-
Ihor alocacao de suas carteiras, escolhendo a carteiraeonenor variancia entre
um infinito nmero de carteiras que proporcionassem unfrdetado retorno ou,
de forma equivalente, para um determinado nivel de awaaszisco, deveriam
escolher a carteira que maximizasse o retorno esperado.

Essa abordagem revolucionou a teoria de finangas ao mudaoaé anéalise
de investimentos da selecao de ativos individuais eng@iira diversificacao, colo-
cando pela primeira vez em bases solidas e matematicdac@gesntre risco e
retorno e mostrando que o risco da carteira nao dependasgemisco associado
a cada ativo, mas da covariancia entre ativos individudis.entanto, apesar de
sua grande influéncia, quase 60 anos ap6s a publicacadigo de Markowitz,
ainda existe certa relutancia entre gestores de recursadetar a estratégia quan-
titativa de otimizagao baseada trade-off risco-retorno. Uma das razdes & que
a implementacao destas estratégias na pratica estmadiculdade de se obter
estimac¢Bes acuradas dos retornos esperados dos atizesariz de covariancias
desses retornos. Tais estimativas amostrais sado usualmigtdas via maxima
verossimilhanca (MV), supondo retornos normalmenteitiigidos. No entanto,
conforme argumentam DeMiguel & Nogales (2009), emboratasatvas de MV
sejam muito eficientes para a distribuicao normal predanseu desempenho é al-
tamente sensivel a desvios da distribuicdo empiricanostral da normalidade.
Levando-se em consideracdo as amplas evidéncias ratuite financeira de que
a suposicao da normalidade dos retornos nem semprdadayvél de se esperar
gue as estimativas amostrais estejam sujeitas a errosmagib, os quais podem
prejudicar a composicao das carteiras obtidas com basesiestimadores. Por
exemplo, Michaud (1989), Best & Grauer (1991) e Mendes & I(2@05), entre
outros, observam que pequenas mudancas nos dados degatrad calculo das
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médias e da matriz de covariancia dos retornos podemmiaugtancas significa-

tivas nos pesos dos ativos das carteiras 6timas. Aléro,dissstem evidéncias

empiricas que mostram a inferioridade destas carteisé@vieis em termos de de-
sempenho fora da amostra (DeMiguel & Nogales, 2009).

Em virtude disso, a introdu¢ao de novos métodos para enghbd de esti-
madores mais robustos para a solugao de problemas deat#oitem sido um dos
principais topicos abordados em financas nas Ultimas@udécadas. InUmeras
solucdes tém sido propostas na literatura para atenearoode estimag¢ao nas
médias e/ou nas covariancias. Jagannathan & Ma (200Bupenam a introducao
de uma restricdo de venda a descoberto em carteiras dmaryariancia como
forma de induzir a estabilidade dos pesos. Eles argumentamcgmo os erros
de estimacao nas médias sao muito maiores do que osderesimacao nas co-
variancias, a estabilidade na composicao da carteinaidiena-variancia costuma
ser maior em relacao a carteira de média-varianciaordd1986) propds um es-
timador mais robusto ao erro de estimacao para as méshgsianto Ledoit &
Wolf (2003, 2004a,b) propuseram um estimador robusto dellintento para a
estimacao da matriz de covariancia.

Ledoit & Wolf (2004a) colocaram-se contrarios ao uso darinde covarian-
cia amostral para fins de otimizacao de carteiras. Oseaitessaltam que a matriz
de covariancia amostral classica, estimada com os kdristoricos, apresenta
baixo esfor¢co computacional e auséncia de viés, maspetmapartida, apresenta
erro de estimacao elevado, podendo comprometer o desbmpla otimizacao
média-variancia. Por outro lado, 0 uso exclusivo de exliones mais sofisticados
reduz o erro de estimacao, mas introduz vieses. Assimutmses sugerem a
aplicagcao de técnicas Bayesianas de encolhimento pestinaacao da matriz de
covariancia, combinando-se a matriz de covariancia gala®m um estimador
estruturado, a fim de encontrar os pesos 6timos da carteimgoopriedades me-
Ihoradas Ledoit & Wolf (2003, 2004a,b)[ver].

Neste artigo buscamos examinar e comparar a aplicabilieladégesempenho
fora da amostra de diferentes técnicas de otimizaca@dei@s com relacao ao
desempenho da carteira ingénua igualmente pondeéyada do indice Ibovespa.
Para isso, foram utilizados os retornos de 45 ativos queafizgrarte do indice
Ibovespa tanto na data inicial do periodo amostral, 02(@3J, quanto na data
final, 24/11/2011, totalizandd = 677 observa¢cdes. Empiricamente, foram em-
pregadas matrizes de covariancia estimadas com base ematiordagens al-
ternativas, amplamente empregadas por participantes dadtee académicos:
matriz amostral, matriz RiskMetrics e trés diferentesnestiores propostos por
Ledoit & Wolf (2003), Ledoit & Wolf (2004a) e Ledoit & Wolf (204b), respec-
tivamente. O desempenho fora da amostra das diferentésdaéale alocagao de
carteiras se baseou nas seguintes medidas: retorno rdédidp-padraoindice
de Sharpe (IS), turnover e cudiceakeverdas carteiras otimizadas e retorno acu-
mulado em excesso ao CDI, considerando-se também diésrémiquéncias de
rebalanceamento. Os resultados obtidos indicam que adéggas quantitati-
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vas de otimizagao representadas pelo modelo tradictamahédia-variancia de
Markowitz e seu caso particular, 0 modelo de minima-vei& sdo capazes de
proporcionar resultados positivos tanto em termos als®limo em termos de
retorno ajustado ao risco, sobretudo quando comparadosssmngenho obser-
vado da estratégia ingénua de investimeritd¥ e dobenchmarkde mercado,
dado pelo indice Ibovespa.

Vale observar que estudos anteriores avaliaram o desempmEnicarteiras
otimizadas utilizando dados do mercado acionario biiesil® trabalho de Thomé
et al. (2011), por exemplo, propde a construgcao de indicesad@ncia minima
para o Brasil. Os autores concluem que o indice constaddobase em carteiras
de variancia minima irrestritas nao consegue um desengmuperior ao indice de
referéncia. Entretanto, os resultados das carteiraszatitas melhoram a medida
gue uma restricao de alocacao maxima em cada ativéoeanta. Nesse sentido,
cabe ressaltar que este trabalho difere em varios aspgotadacao ao trabalho de
Thomeéet al.(2011). Primeiro, a especificacao adotada neste artigg€flexivel,
pois nao impde uma restricao de alocagdo maxima eaia eéivo. Segundo, a
amostra e o periodo analisado sao diferentes. Terceingjderamos um conjunto
maios amplo de estimadores para a matriz de varianciasagiangias. Quarto, o
algoritmo computacional utilizado para resolver o proldete otimizacao é dis-
tinto daquele usado pelos autores. Esses fatores podeitagxptiferenca entre
os resultados reportados neste trabalho em relacao lzalltoade Thomét al.
(2011).

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma.ebios2, expo-
mos as diferentes técnicas de otimizacao de carteirasstinacao da matriz de
covariancia usadas neste estudo. Na secao 3, descrewesmonjuntos de dados,
bem como a metodologia empregada nha avaliacao do desboifoea da amostra.
Na sec¢ao 4 apresentamos os resultados obtidos e, finalmergecao 5 expomos
as consideracdes finais.

2. Otimizagdo de Carteiras de Investimento

2.1 Meétodos de otimizaéo de carteiras

Esta secao buscara descrever brevemente dois modeogéiios emprega-
dos nos procedimentos de otimizacao de carteiras detimesgo, bem como a
carteira ingénua, que sera usada cdranchmark Inicialmente, apresentaremos
a abordagem tradicional de Markowitz com base no modelo idezaicao por
média-variancia, buscando-se uma alocagao 6timaragolda fronteira eficiente
gue minimize o risco da carteira para um dado nivel de retesperado. A seguir,
sera apresentado o modelo de otimiza¢ao por minim&énaa, que pode ser con-
siderado um caso particular do modelo de média-variancigual a carteira 6tima
resultante & a de menor volatilidade. Finalmente, as diteet&gias apresentadas
acima serao confrontadas com uma estratégia ingéngaaha carteira & formada
atribuindo-se pesos iguais para todos os ativos.
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Carteira de média-variancia

A otimizacao média-variancia de Markowitz (MEV) & acatbagem padrao
para a construcdo de carteiras 6timas. A suposicdicdaor tras desse modelo é
a de que as preferéncias de um investidor podem ser repadasmpor uma fun¢ao
(funcao de utilidade) dos retornos esperados e da \@aiata carteira. Santos
(2010) ressalta que a escolha entre o premio de risco desggtorno esperado
acima do CDI) depende da tolerancia do investidor ao migeisco. Individuos
menos avessos ao risco podem estar dispostos a aceitar uonxotetilidade em
suas carteiras a fim de alcangar um maior prémio de riscuagto investidores
avessos ao risco preferirdo carteiras menos volatemligando, portanto, o re-
torno esperado. Para incorporatrade-off 6timo entre retorno esperado e risco,
considere o problema enfrentado por um investidor que @edegar sua riqueza
entre N ativos de risco, procurando saber que pesaleve dar a cada ativo de
maneira a atingir o menor nivel de risco para um dado nieektbrno esperado,
conforme desenvolvido em Brandt (2010). A escolha do imyesesta represen-
tada em um vetoN x 1 de pesosw = (w1, ..., wy)’, onde cada peso representa
o percentual dé-ésimo ativo mantido na carteira. Supomos que a cartdotak
mente investida, i.ezf\;l w; = 1, ew; > 0, 0 que significa que nao & permitido
venda a descoberto.

Considerando oV ativos de risco com vetor de retorno aleatdRg,,, 0
retorno da carteira deat + 1 &€ dado poR,, 11 = Zfil w; ¢ Rip41, ONdeR, 141
esta condicionado aos pesos conhecidog.e®uponhaR; ~ N (¢, ), com
e = {1, unet € Xy = {0} respectivamente, média e covariancia. O
excesso de retorno da cartelRg; = w’;R; & normal com média, ; = w'sp, €
variancias? , = w'; 3wy,

Desta forma, de acordo com Markowitz (1952), o problema destidor &€ um
problema de minimizacao restrita, no sentido de que &icarde média-variancia
€ a solucao do seguinte problema de otimizagao

w

1

minw'Xw — —E (R, 141] Q)
Y

sujeito al’'w = 1

w; >0Vi=1,..,N

ondew € R & o vetor de pesos da carteifd|R, ;1] & a média amostral dos
excessos de retorno da carteiv@,Xw € a variancia amostral dos retornos da
carteira,y € o parametro que mede o nivel relativo de aversao ao eiag > 0
representa a restricio de venda a descoberto. A mesitig"= 1, ondel € RN &
um vetor de uns, garante que a soma dos pesos da carteiralanandiferentes
valores do parametro de aversao ao risco, obtém-sedtées carteiras na fronteira
eficiente.

Matematicamente, o problema de média-variancia desmmieriormente € um
problema de otimizacao quadratica. No caso restritolgando restricdes de de-
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sigualdade, soluc¢des analiticas ndo estao dispandvfaz-se necessario empregar
técnicas de otimizacao numérica.

Carteira de minima-variancia

A carteira de minima-variancia (MIV) corresponde a umocaspecial da
carteira de média-variancia com parametro de aversaseo infinito ¢ = oo)
e pode assim ser calculada a partir da resolucao do segutlema de minima-
variancia:

minWIEW (2
sujeito al’'w = 1

w;>0Vi=1,.. N

Grande parte da literatura académica recente tem se foloarteiras de
minima- variancia, cuja estimacao nao leva em comag® o retorno esperado,
sendo, portanto, menos sensivel aos erros de estimBe&b & Grauer, 1992,
Chanet al, 1999, Ledoit & Wolf, 2003, DeMiguel & Nogales, 2009).

Carteira igualmente ponderada

A carteira ingénua /N, como & amplamente conhecida, envolve manter uma
carteira igualmente ponderada= 1/N em cada um dos ativos de risco disponi-
veis para investimento a cada data de rebalanceamento.

Neste artigo, a estratégia ingénua & usada cbemzhmarkpara monitora-
mento dos resultados, pois & de facil implementacao d&pende das estimativas
dos momentos dos retornos dos ativos e de técnicas de at#oizalém de ainda
ser amplamente empregada como uma regra simples de abodagiqueza entre
ativos, apesar do desenvolvimento de modelos mais sofiesoa do aprimora-
mento dos métodos de estimagao dos parametros desdefomoExistem ainda
evidéncias empiricas de que carteiras ingénuas iguadnponderadas apresen-
tam desempenho superior aos obtidos a partir de processisrdeacao, como
média-variancia e minima-variancia (ver, por exemplemiguelet al., 2009).

Estimadores da matriz de covarancia

A volatilidade e a correlacdo dos retornos dos ativos finans nao séo direta-
mente observaveis e devem ser calculadas a partir de danhsérais. A alocagao
otima de carteira depende dessas estimacgoes e requeetecém de um problema
de otimizacao baseado em duas entradas: o retorno esgEradcada ativo, que
representa a habilidade do gestor da carteira em prevemmeatos futuros dos
precos, e a matriz de covariancia dos retornos dos atipgs representa o con-
trole do risco e o potencial de diversificacao. Em fungagresenca de erros de
estimacao nessas entradas, a solugcao desses propleteaser instavel e sensivel
a pequenas mudancas nas estimacdes, particularmemeaio nUmero de ativos
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excede o tamanho da amostra (ver Ledoit & Wolf, 2003). Nestac introduz-
imos diferentes métodos para estimar matrizes de cov@aé que serao empre-
gadas no processo de otimizacao de carteiras.

Matriz de covariancia amostral

A candidata mais usual para estimar a matriz de covarigneanatriz de
covariancia amostral empirica. Desta forma, sejama matrizN x T de N
retornos de ativos el < L observacdes. A matriz de covariancia amostta),
pode ser calculada como

T
%= % > (Re— )Ry — )/ (©)
t=1

onde R; € o vetor de retornos dos ativos no tenpd’ &€ o tamanho da janela
de estimagaol & o nlmero total de observacdes e= ZtT:l R, & a média
amostral do retorno dos ativos.

A matriz de covariancia amostral usa retornos histéroows igual ponderacao
e supde que os retornos enme ¢t — 1 ndo devem apresentar nenhum grau de
correlacdo, com média e desvio-padrao constantegjaymesumem-se retornos
independentes e identicamente distribuidos (i.i.dppsdo-se, assim, que a ma-
triz de covariancia & constante ao longo do tempo. Apesaatdalmente em
desuso, o0 objetivo desta aplicacao sera evidenciar @lmathssico de otimizagao
proposto por Markowitz, baseado nesse arcabouco tebrico

Entretanto, & amplamente conhecido na literatura que&dsp de retornos
i.i.d ndo se verifica na pratica. Ledoit & Wolf (2004a) argumentpue, embora
a matriz de covariancia amostral seja sempre um estima&woviesado, ela &€ um
estimador extremamente ruidoso da matriz de covariarapalpcional quando
N & grande. Neste sentido, o calculo do estimador usan@goaamostra per-
mite pouca adaptabilidade as informacBes mais recetgesdecorre do fato de
gue todas as observacdes da amostra recebem o mesmo @e@scotRornar este
problema, utiliza-se, ao invés de toda a amostra, umaganélel (olling win-
dow) com um nUmero fixo de observacdes. Apesar de ainda mpeserigual
para todas as observacdes usadas na janela, consedgense fexibilidade, pois
se pode controlar a importancia da observacao maisteeaequartir da escolha do
tamanho da janela.

RiskMetrics

O J.P. Morgan & Reuters (1996) € uma metodologia deserlalelo banco
J. P. Morgan para estimar o risco de mercado em carteirasto [apular entre
participantes do mercado, a abordagem RiskMetrics & apgna modificacao da
matriz de covariancia amostral, baseada num método déam&vel exponen-
cialmente ponderada para modelar covariancias condisioBste método atribui
maior importancia as observacdes mais recentes, atmobservacdes mais dis-
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tantes no passado possuem pesos exponenciais menoresnidesio, a matriz
de covariancia condicional RiskMetrics;, & dada por

V=1 - MR 1R 1 + A2 (4)

ondel < A < 1 & o fator de decaimento, com valor recomendadeo 0, 94 para
dados diarios.

A concepc¢ado do modelo do RiskMetrics baseia-se no fatosdeagancias
dos retornos serem heterocedasticas e autocorrelae®nadém disso, as co-
variancias sao também autocorrelacionadas. Destaafaomforme (4), verifica-
se que a variancia do retorno num dado instarteecomposta por dois termos.
O primeiro representa a contribuicao da observacas neaente para a variancia
estimada. O segundo, um termo autorregressivo, expresggeadencia temporal
da variancia dos retornos, fato estilizado encontrado&@massfinanceiras.

Método de encolhimento (shrinkage)

Devido a necessidade de estimar o risco das carteirasvis atin mercados
com milhares de ativos a partir de uma quantidade limitad#ades historicos de
retornos, vem a tona a questao de quanta estrutura dewvesesta para a matriz
de covariancia estimada. Por um lado, verifica-se que maciio de uma matriz
de covariancia sem impor qualquer estrutura permite gealcelacdo possivel
entre retornos de ativos individuais, mas tem como resultewl estimador com
variancia estimada alta. Ja a imposicao de uma estraumatriz de covariancia
leva a reducao do niumero de parametros, podendo asdumir a variancia da es-
timativa. No entanto, uma vez que é altamente improvawekgestrutura imposta
reflita exatamente o processo gerador dos dados, esseadsstas estruturados
Sao propensos a apresentar algum erro de especificagiforroe argumentam
Ledoit & Wolf (2004b). Desta forma, avaliar quanta estratdeve ser imposta so-
bre a matriz de covariancia estimada equivale a expldrade-offentre variancia
estimada e erro de especificacao do modelo.

Estimadores de encolhimento tém sido usados na literpéuwieareduzir o ruido
inerente aos estimadores de médias e covariancias. Eartiga seminal, Stein
(1956), a partir da aplicagdo do método de encolhimeastimacao das médias,
encontrou que ¢rade-off 6timo entre viés e erro de estimacao pode ser manipu-
lado simplesmente tomando uma média ponderada do estiviadado e do nao-
viesado. Este método consiste em “encolher” o estimadoruigsado, mas que
contém erro de estimacao, em dire¢ao a um alvo fixo septedo pelo estimador
viesado, puxando-se os coeficientes mais extremos enfidiags valores cen-
trais e, desta forma, produzindo uma matriz de covaridpogitiva-definida e
bem condicionada. Ja Ledoit & Wolf (2003), empregaram ebtardagem para
diminuir a sensibilidade das carteiras 6timas de Markowiincerteza das en-
tradas, propondo um método Bayesiano alternativo paraaiana quantidade
otima de estrutura em um estimador da matriz de covadéncSendo assim,

376 Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 10, No. 3, Septe&i 2 =



Técnicas Quantitativas de Otimizagao de Carteirascagis ao Mercado de Acdes Brasileiro

podemos representar a estimativa encolhida da matriz @giaaeia> como uma
média ponderada otimamente de dois estimadores existente

S =aFy + (1— )%, (5)

ondea € [0,1] & a intensidade de encolhimento otimamente escolhidapode
ser interpretada como uma medida do peso que & dado ao dstiesruturado,
F & uma matriz positiva-definida que representa o estimastastarado & & a

matriz de covariancia amostral.

Dado quex ndo é observavel, Ledoit e Wolf propuseram trés estoresial-
tamente estruturados para serem usados no processo dac@stida matriz de
covariancia baseada no método de encolhimento. De acordd_edoit & Wolf
(2004a), para ser considerado um estimador estruturadatrez il deve envolver
somente um pequeno nimero de parametros independeatedeve ser estrutu-
rada, e também deve refletir as caracteristicas impegata quantidade descon-
hecida sendo estimada. Desta forma, Ledoit & Wolf (2008)afinente sugeriram
0 modelo de um Gnico fator de Sharpe (1963) como um poss$tiehador estru-
turado para a matriF, a ser combinado linearmente com a matriz de covariancia
amostral no processo de estimacao da matriz de covai@inid’1). Neste pro-
cesso, a matriz de covariancia & dada por um modelo de(fatoo, enquanto a
matriz de covariancia amostral pode ser interpretada commodelaV — fatorial
(com cada ativo sendo um fator e nao existindo residu@sgni Ledoit & Wolf
(2004a), a matriz de covariancia foi estimada a partir daliinacéo linear da ma-
triz de covariancia amostral com um estimador estrututadio por uma matriz
de covariancia de correlacao constante entre os ataasdeira [1772). O de-
sempenho desse estimador mostrou-se comparavel &8dg mas seus custos de
implementacao foram menores. Finalmente, Ledoit & Wa#Q4b) propuseram
um estimador estruturado simples e facil de ser calculadtegretado. Trata-se
da combinacao linear da matriz de covariancia amostral @ matriz identidade
(LW 3), a qual assume que todas as variancias sao iguais a 1 esasEnoias sao
nulas. Em todos os casoBW'1, LIWW?2 e LW 3) a intensidade de encolhimento
€ obtida por meio de expressdes em forma fechada, o que ¢sta abordagem
também muito atrativa do ponto de vista da implementagaaputacional.

3. Avaliacdo empirica
3.1 Dados

Para comparar as diferentes estratégias de alocacatdeas foi usado um
conjunto de dados que compreende as observacdes diaris = 45 acdes
que fizeram parte do indice Ibovespa ao longo do periodgrEendido entre
02/03/2009 a 24/11/2011, perfazendo um totalde: 677 retornos diarios. Os
retornos foram calculados como a diferenca dos logaritd@oprecos e a taxa
livre de risco empregada para calcular os excessos de odfmro CDI diario.
Os dados foram obtidos na base de dados Economética. Nk Tabpresenta-
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mos as 45 ac¢des negociadas na BMF&Bovespa que foram usesi@sestudo,
a classificacao destas a¢bes quanto ao tipo em oran@dN) ou preferenciais
(PN), bem como as principais estatisticas descritivasiabta partir da amostra
dos retornos diarios de cada ativo.

Tabela 1
Estatisticas descritivas dos retornos dos ativos usailpsagesso de otimizacdo média-variancia e mininméneia

Codigo Empresa Tipo Media Desvio-padrao Minimo MaainAssimetria Curtose
AMBV4 AMBEV PN 36,6 10,75 15,82 58,04 0,14 -1,01
BBAS3 BANCODOBRASIL ONED 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
CPLEG6 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 PNED 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 ONINT 41,2 13,65 12,16 62,46 -0,51 -0,98
NATU3 NATURA ONEDJ 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
TMARS TELEMARN 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 3,62 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 2556 56,13 -0,59 -0,46
VALES VALE R DOCE PNA 37,77 6,32 21,89 48,94 -0,7 -0,42
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3.2 Descrig@o da avaliago fora da amostra

Na comparacgao do desempenho fora da amostra dos modelisidmcao de
carteiras foi empregada a metodologia de janelas movgigasa de DeMiguel
& Nogales (2009) e Santos (2010). Inicialmente foram redls as estimagdes
das médias e da matriz de covariancia dos retornos do$w4s abm uma janela
de estimagao d& = 252 observagdes que, em dados diarios, corresponde a um
ano. Segundo, usando estas estimativas amostrais, segbaiviguel & Nogales
(2009) e calculamos a carteira 6tima de média-variapara um parametro de
aversao ao risce = 1 bem como a carteira 6tima de minima-variancia. Ter-
ceiro, repetimos esse procedimento “rolando” a janela tmagao para frente
um periodo, incluindo a informacao mais recente e elim@o a observacao mais
antiga, e seguimos com esse processo até atingir o finalrgonto de observa-
¢cdes. Ao final desse processo teremos gerado A257) vetores de pesos para
cada estratégia, onde L & o nimero total de observagdiesportante notar que,
como na implementacao dos modelos foram empregadasagstés com janelas
moveis, as primeiras 252 observag¢des nao foram atuquando avaliamos o
desempenho das diferentes estratégias. Alem dissogneta abordagem Risk-
Metrics da matriz de covariancia nao envolve nenhummeaté desconhecido,
uma vez que estabelecemos- 0, 94.

Todas as simulacdes fora feitas em um Intel PC com 2.8GHzeRAM.
Como ferramenta de célculo para a implementacao de slgnatblemas de otimi-
zacao foi empregado softwareMATLAB, aplicando-se o pacote computacional
CVX (Grant & Boyd, 2008).

3.3 Medidas de desempenho

Para cada estratégia, seguindo a metodologia de janelasisrdescrita ante-
riormente, calculamos os peses para cada. A manutencao do portfohwt por
um periodo proporciona um excesso de retorndg em dado POIR, 1 = tht,
ondeRtH € o retorno da carteira. Depois de calculadbs—T) excessos de
retorno, foram empregadas as seguintes medidas de co@palaclesempenho
fora da amostra para as diferentes estratégias de alockcCarteiras: média de
excesso de retorno, desvio—padr'&ujice de Sharpel(S), turnoverda carteira,
dados respectivamente por

1 L—1
=17 W Ryt (6)

t=T

1 L—1
C=\T-7-1 Z(wéRtH — i) (1)
Is="% (8)

g
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L—1 N
1
Turnover = I-7-1 Z Z(|wj,t+1 - wj,t|) 9)

t=T j=1

ondew;, & 0 peso da carteira no atiyono tempot + 1, mas antes do reba-
lanceamento @; ;1 & 0 peso desejado da carteira no agive tempot + 1. O
turnoverda carteira, por ser uma medida da variabilidade dos pesoartiira,
pode indiretamente indicar a magnitude dos custos de faosssociados a cada
estratégia.

Para mensurar o impacto dos custos de transa¢ao no dedentjzss diferentes
carteiras (Han, 2006, DeMiguel & Nogales, 2009, Samtoal., 2012), conside-
ramos a média dos retornos liquidos de custos de traogagr, dada por

L—1 N

R 1

fier = T Do+ wR )1 =Y (Jwyein —wial) = 1] (20)
t=T j=1

ondec € a taxa a ser paga para cada transacao. Ao invés de sagpaormvalor
arbitrario parac, apresentamos o valor ddal que a média do retorno liquido de
custos de transacao € igual a zero, conhecido como cedtamsacabreakeven
Vale observar que as estratégias que obtiverem chstakevermais altos sao
preferiveis, pois o custo de transacao necessaridqayar ess as estratégias isen-
tas de lucro & mais alto.

Avaliamos também o desempenho das diversas carteirasdeoardo fre-
guéncias de rebalanceamento alternativas: diaria,rsreanensal. Para testar a
significancia estatistica das diferencas entre o dggdodo e indice de Sharpe dos
retornos das estratégias quantitativeisuso desvio padrao e indice de Sharpe do
benchmarlde mercado (indice Ibovespa), seguimos DeMiguel & Nog@e89)

e usamos dootstrapestacionario de Politis & Romano (1994) cdsn= 1.000
reamostragens e tamanho de bléce- 5. Osp-valores do teste foram obtidos
usando a metodologia sugerida em Ledoit & Wolf (2008, Olesgfo 3.2).
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4, Resultados

A Tabela 2 apresenta os resultados das técnicas de offinizi carteiras
em termos de média de excesso de retorno, desvio-padddice de Sharpe (IS),
turnover, custobreakeverdas carteiras e retorno acumulado em excesso ao CDI.
No processo de otimizacao, foram empregadas matrizes\@gi@ncias obtidas
segundo as abordagens discutidas na Sec¢ao 2.2. Paos efeitomparacao de
desempenho, utilizou-se corbenchmarla carteira ingénua, obtida por meio da
estratégid /N, e a carteira de mercado, representada pelo indice IbayEp).
Para facilitar a interpretacao dos resultados, os resgimdesvio-padrao e o indice
de Sharpe de cada estratégia reportados na Tabela 2 fouafizados envolvendo
diferentes frequéncias de rebalanceamento (diariaaisae mensal).

Os resultados exibidos na Tabela 2 mostram que, em termesated médio
anualizado, enquanto as carteiras 1/N e de mercado (Ibmvappesentaram re-
sultados negativos no periodo examinado (-19,51% e -2¢l, 28&spectivamente),
dentre as carteiras 6timas obtidas via técnicas de @gag, a de média-variancia
apresentou 0s maiores retornos médios, seguida pelaaadeninima-variancia.
Com excecado das carteiras estimadas via RiskMetricsgtosnos médios nao
sofreram mudancas bruscas ao alterar-se a frequéncebdimnceamento, veri-
ficando-se uma elevagao dos retornos ao se diminuir aéraigu de rebalancea-
mento de diaria para semanal. Assim, de maneira geralteireastima de média-
variancia estimada com a matriz de covariancia obtida/lNi#al & a que apre-
senta o maior retorno médio, seguida pela carteira esit@t a matriz amostral.
Analogamente, a carteira de minima-variancia estimadaneio deL1V1 apre-
senta os melhores resultados.
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Tabela 2

Desempenho fora da amostra (retorno médio, desvio-patiréretornosindice de Sharpeurnovere custobreakevemla carteira, retorno acumulado bruto e retorno acumulado em
excesso ao CDI) para diferentes estratégias de otimizagiiferentes métodos de estimacao da matriz de eowza. MEV e MIV indicam, respectivamente, otimizaca&dia-variancia
e minima-variancia. O asterisco indica que o coeficieatedlrategia é estatisticamente diferente ao obtidohggiohmarlde mercado dado pelo Ibovespa (IBO). 1/N indica a carteira
ingénua igualmente ponderada. Retornos, desvio-p&dodadice de Sharpe de cada estratégia foram anualizados

Benchmarks Matriz Amostral Matriz RiskMetrics Matriz LW1 awtiz Lw2 Matriz LW3
1/N IBO MEV MIV MEV MIV MEV MIV MEV MIV MEV MIV
Rebalanceamento diario
Retorno médio (%) -19,51  -24,28 3,52 2,26 7,02 4,34 3,62 2,8 2,96 1,29 2,89 15
Desvio-padrao (%) 20,6 22,8 14,73* 14,81* 14,89 14,80* ,6Bf 14,74 14,75 14,88 14,74* 14,83*
Indice de Sharpe -0,95 -1,06 0,24* 0,15* 0,47* 0,29* 0,24* 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 5,8 24,12 22,62 22,94 19,49 22,81 19,93
Excesso de retorno acumulado (%) -30,59 -36,48 4,18 1,97 4810, 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 3,89 722 3,54 1,21 3,16 1,52
Desvio-padrao (%) 20,6 22,8 14,83* 14,88* 15,44 15,41 7B 14,8* 14,85* 14,95 14,85 14,9*
Indice de Sharpe -0,95 -1,06 0,24* 0,15* -0,21* -0,28 0,26* ,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 1,76 153 621, 15
Retorno acumulado bruto (%) -17,3 -24,31 24,32 21,4 10,57 718, 24,88 22,44 24,13 19,3 23,32 19,95
Excesso de retorno acumulado (%) -30,59 -36,48 4,36 191 19-7, -8,75 4,83 2,78 4,2 0,15 3,62 0,69
Rebalanceamento mensal
Retorno médio (%) -19,51  -24,28 2,21 1,45 0 -1,63 2,68 1,9 412, 0,9 1,84 0,87
Desvio-padrao (%) 20,6 22,8 15,09 15,04* 15,02 14,97 0B85 14,97~ 1511* 15,09* 15,14* 15,06*
Indice de Sharpe -0,95 -1,06 0,15* 0,10* 0,00* -0,11* 0,18* 1% 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 ,7313 22,28 20,7 21,69 18,65 20,53 18,59
Excesso de retorno acumulado (%) -30,59 -36,48 1,82 0,563 89-1, -4)53 2,65 1,32 2,15 -0,4 1,17 -0,45
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Com relagcao ao desvio-padrao das diferentes cartggaficamos que o nivel
de risco nao varia substancialmente quando alteramoseelstr empregado para
obter a matriz de covariancias. O risco das carteiras pgidsis apresenta uma
moderada eleva¢do quando empregamos a frequéncia alarmrebamento men-
sal, na qual a carteira de média-variancia apresentousgn mais elevado em
comparacao com a carteira de minima-variancia. Vaseolar, entretanto, que to-
das as carteiras de média-variancia e de minima-\@sapresentaram um nivel
de risco menor do que indice Ibovespa (22,8%) e a cartajémina (20,6%), usa-
dos comdenchmarksNota-se também que o risco da carteira nao varia substan-
cialmente quando se altera a frequéncia de rebalancean@npesos da carteira.

Quando comparamos o desempenho ajustado ao risco, dadinpiele de
Sharpe (IS), os resultados mostram que a carteira de nmédéicia apresenta, em
todos os modelos, resultados melhores do que as carteiramiaa-variancia.
Quando usamos a frequéncia de rebalanceamento diagastagras obtidas via
RiskMetrics apresentam o melhor desempenho ajustado@m & entanto, ao
se considerar as frequéncias de rebalanceamento semmaealsal, os melhores
resultados sao apresentados pelas carteiras obtidasgigf@mdorL W1 que, de
maneira geral, apresenta o melhor resultado dentre todestiosadores, seguido
pelas carteiras obtidas pelo estimador amostral e peloastir L1172.

Com o intuito de avaliar se o desempenho com relacao amdescarteiras de
média-variancia e de minima-variancia, dado riahb'ce de Sharpe, foi estatisti-
camente diferente do desempenho observado do Ibovesgalape um teste es-
tatistico de diferencas entre os IS discutido na Sec@@8nsiderando-se um nivel
de significancia de 10%. Tal procedimento também foi aplicpara o desvio-
padrao dos retornos de cada ativo. Os resultados obtidasaim que o IS da
carteira de média-variancia e da carteira de miniméwneia foi estatisticamente
diferente (maior) que o IS do Ibovespa para as cinco difessgdgpecificacdes em-
pregadas para a estimagao da matriz de covarianciasexcegdo da carteira de
minima-variancia obtida via RiskMetrics usando fremgié de rebalanceamento
semanal, no qual tlndice de Sharpe foi estatisticamente igual ao Ibovespaa Co
relacdo ao desvio-padrao, resultado semelhante foirgrado, com os testes es-
tatisticos mostrando que a volatilidade das carteiras@tiarvariancia e de mini-
ma-variancia é estatisticamente diferente (menor) @oequolatilidade do Iboves-
pa. Tais resultados estao indicados na Tabela 2 por meimdssierisco.

Em termos deurnoverda carteira, como era de se esperar, observa-se uma
diminuicado do turnover na medida em que a frequéncia Halaaceamento se
torna menor, bem como o menor valor observado entre todastraéégias de
alocacao de carteiras foi obtido com a carteira ingéntdd. O melhor desem-
penho ao se utilizar a frequéncia de rebalanceamenti@ dd@iralcancado pelo
modelo RiskMetrics, seguido pelos modeldd’1 e L1V 2, os quais apresentaram
resultados semelhantes. Nas demais frequéncias demebataento empregadas,
com excec¢ao do estimador RiskMetrics, todas as cartgnesentaram 0 mesmo
turnover

e Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 10, No. 3, Septe@i 2 383



Santos, A., Tessari, C.

Comparando as carteiras obtidas por meio de diferenteist&cpara a estima-
cao da matriz de covariancias, observamos que as eartidas via estimador
LW 1 apresentam o maior custo de transabBakevenque mostra o nivel de
custo de transacao que poderia reduzir o excesso deoetaero, seguida pelas
carteiras obtidas vid 172 e estimador amostral. Ao compararem-se estratégias
alternativas de otimizacao de carteiras tendo por baseakéven, a carteira com
0 maior custo de breakeven sera melhor que as demais, peceésario um maior
custo de transac¢ao para reduzir o excesso de retorno.a zero

Com relacao as carteiras 6timas obtidas com a aplcdg modelo RiskMet-
rics para a estimacao da matriz de covariancia, verifisaque as carteiras de
média-variancia e minima-variancia estimadas coralegtteamento diario apre-
sentam o maior retorno médioledice de Sharpe, bem como o maior retorno
acumulado liquido dentre todas as outras especificagde&ntanto, esse resul-
tado nao se confirma para frequéncias de rebalanceaneenémal e mensal, pois,
ao diminuir-se a frequéncia de rebalanceamento dasreesteerifica-se uma sig-
nificativa deterioracdo do desempenho destes, que passamesentar 0s piores
resultados relativos, bem como uma substancial elevdgdaas volatilidades.

Quando comparamos 0s retornos acumulados em excesso ae CBdla es-
tratégia verificamos que, para a frequéncia de rebalamse® diaria, a carteira
de média-variancia estimada com o modelo RiskMetricesgrta o maior re-
torno acumulado em relacao ao ativo livre de risco (10&gugla pela carteira de
minima-variancia estimada via RiskMetrics (6%) e peldeie 6tima de média-
variancia estimado vidWW'1 e estimador amostral (4%). Com relac&o as frequén-
cias de rebalanceamento semanais e mensais, as cartainégidevariancia obti-
das pelas técnicas de otimizacéo a partir do estimadidt apresentam o maior
retorno acumulado, seguidas pelas carteiras estimadasgiordo estimador
amostral e pelo estimaddriv3 para a matriz de covariancias, enquanto as
carteiras obtidas com o modelo RiskMetrics apresentaraior@psempenho.

Para ilustrar ainda mais os resultados, na Figura 1 apeesesto grafico com
os retornos acumulados em excesso ao CDI das carteiraa®btith o estimador
robusto LIW1 e do modelo RiskMetrics para a estimagcao das matrizes de co
variancias. Consideramos as carteiras obtidas comdrexade rebalanceamento
semanal para o periodo de marco de 2010 a novembro de 2ihkestricdo de
venda a descoberto.

384 Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 10, No. 3, Septe@i 2 =



Técnicas Quantitativas de Otimizagao de Carteirascagis ao Mercado de Acdes Brasileiro

0.3 H Wédia-Variancia

Minima-Variancia

----- Estratégia 1/N
0.4
------- IBOVESPA
a5 i ; i ; ; ; ; ;
War10 May10 Julg Qct10 Dec10 Feb11 Apr11 Jult Sep11 Mov11
Figura 1

Retornos acumulados em excesso ao CDI para as estrategitimézacao por média-variancia e minima-varianci
empregando o estimador estruturddd/ 1 para a estimacao da matriz de covariancia, e os excegsegotno da
estratégial /N e do Ibovespa para 0 mesmo periodo

IMédia-Variancia

=reeeeeee Minima-Varidncia

----- Estratégia 1/N
------- IBOVESPA | : : : | |
a5 \ i i i i i i i
Mar10 May10 Jul0 Oct10 Dec10 Feb11 April Jult1 Sepli Nov11
Figura 2

Retornos acumulados em excesso ao CDI para as estrategitimézacao por média-variancia e minima-varianci
empregando o modelo RiskMetrics para a estimacao dazuicovariancia, e os excessos de retorno da estratégia
1/N e do Ibovespa para o mesmo periodo
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Como podemos observar, as carteiras 6timas obtidasoriects de otimizacao
(média-variancia e minima-variancia) apresentarandesempenho substancial-
mente superior aokenchmarksdados pela carteira ingéna@N e pelo indice
Ibovespa, tanto para o estimadbVl’1 quanto para o RiskMetrics. Em ambos
0S casos, a carteira de média-variancia apresentou uemgesho ligeiramente
superior a carteira de minima-variancia. No entantéa+se claramente que as
carteiras obtidas a partir do estimadoii’1, que apresentam o maiéis, con-
forme podemos observar na Tabela 2, proporcionam um retmamulado em
excesso ao CDI muito superior ao obtido pelo modelo Riskiektque possui um
retorno acumulado negativo para o periodo considerado.

Para comparar a estabilidade das diferentes estrat@giagleradas, exibimos
em um grafico os pesos das carteiras variantes no tempoamaastratégia para
os L — T periodos obtidos via estimacao com janelas moveisahh@nte, usamos
0s pesos de carteiras obtidas a partir do estimadibi e da matriz RiskMetrics,
considerando frequéncia de rebalanceamento semanal.

Otimizago Média-Variancia
1 T T T T T T

0 — ==
Mar10 May10 Jul10 Oct10 Dec10 Feb11 Apr11 Jult1 Sep11 Nov11

Otimizagzo Minima-Variancia

1 T T T T T T

== — == =
Mar10 May10 Jul10 Oct10 Dec10 Feb11 Aprit Jult1 Sep1 Nov11

Figura 3
Pesos dos ativos da carteira variando ao longo do tempo panadelos de otimiza¢ao por média-variancia e
minima-variancia empregando o estimador estruturadad p#fa estimacao da matriz de covariancia
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Otimizacdo Media-Varidncia

1 T T T T T T

0 ==
Mar10 May10 Jul10 Oct10 Dec10 Feb11 Apr1t Jult1 Sep11 Nov11

Otimizagde Minima-Variancia
1 T T T T T T

0 = bt
Mar10 May10 Jul10 Oct10 Dec10 Feb11 Apr1t Jult1 Sep11 Nov11

Figura 4
Pesos dos ativos da carteira variando ao longo do tempo panaaelos de otimizacao por média-variancia e
minima-variancia empregando o modelo RiskMetrics pafimacao da matriz de covariancia

As figuras 3 e 4 mostram as varia¢des dos pesos dos ativeartinaao longo
do tempo para as diferentes estratégias de otimizagasiderando-se a estimacao
das matrizes de covariancia com o estimador roblgtd e com o modelo Risk-
Metrics, respectivamenteé possivel observar que as estratégias de otimizagao
por média-variancia e por minima- variancia empregandtrizes de covariancia
obtidas via estimadak W1 produziram carteiras relativamente estaveis ao longo
do tempo, enquanto as carteiras obtidas via modelo Risiddese mostraram
mais instaveis. Tal resultado corrobora com o fato desitémas possuirem o
maiorturnoverdentre todas as estratégias, considerando-se uma ficgui re-
balanceamento semanal (0,06 para a carteira de médémeerie para a carteira
de minima-variancia), e o menor custo de transdgéakever{0,5 para a carteira
de média-variancia e 0,43 para a carteira de minimaxveia).

Para ilustrar ainda mais os resultados encontrados, aypaeses nas figuras 5
e 6 os diagramas de caixd®k-plot3 dos pesos das carteiras de média-variancia
e de minima- variancia obtidas por meio do estimatidi1. Na figura 5, obser-
vamos que a carteira 6tima de média-variancia posswmparcentual dos pesos
alocados no ativo TRPL4, com mediana em torno de 17%, se@eids ativos
CPFE3 e AMBV4, que apresentam mediana da distribuicagédsss da carteira
em torno de 14%. Ja na figura 6, apresentamdmasplotsdos pesos da carteira
de minima-variancia, que apresenta aproximadamentesenandistribuicao dos
pesos que oa carteira de média-variancia, com mediar@edos em torno de 18%
para o ativo TRPL4, 14% para CPFE3, 13% para AMBV4 e 12% pa&a Bl
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Box-plotdos pesos da carteira de média-variancia obtida por neeirsd do estimadaf. W 1 para a matriz de
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Figura 6
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Box-plotdos pesos da carteira de minima-variancia obtida por dwigso do estimadadk VW 1 para a matriz de

covariancias
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4.1 Testes de robustez

Os resultados reportados na Tabela 2 pressupdem um dwestm nivel
de aversdo ao risce = 1. Na Tabela 3, reportamos o desempenho fora da
amostra da carteira de média-variancia para difererggscéicacdes da matriz
de covariancias, considerando-se diferentes niveisels@o ao risce = 3,5, 7.
Os retornos, o desvio-padrao e o indice de Sharpe de cadtegim apresentados
na Tabela 3 foram anualizados envolvendo diferentes émcjas de rebalancea-
mento (diaria, semanal e mensal).

Os resultados apresentados na Tabela 3 mostram que, quamsideramos
a frequéncia de rebalanceamento diaria, a carteira déarvariancia obtida por
meio da matriz RiskMetrics & a que apresenta o melhor demanopfora da
amostra para os diferentes niveis de aversao ao risaadsgoela carteira obtida
pela matrizLW1. Para a frequéncia de rebalanceamento semanal, a caligita
por meia da matriZ.1V1 & a que apresenta o melhor desempenho em termos de
retorno médio, desvio-padrao, indice de Sharpe, durstakevere retorno acumu-
lado, seguida pela carteira obtida via matriz amostral,casiderarem-se niveis
alternativos de aversdo ao risco. Finalmente, ao anaiszrteira de média-
variancia com rebalanceamento mensal, os melhoresadeslforam obtidos por
meio do emprego da matrizl¥'1, seguida pela matriz amostral e pela matriz
LW2. Desta forma, de maneira analoga aos resultados aprdsemia Tabela
2, na qual se considerou um nivel de aversao ao riseol para a obtencao das
carteiras de média-variancia, para niveis alternatt® aversao ao risce;( tal
quei = 3,5,7), os resultados em termos de desempenho fora da amostna fora
semelhantes. De maneira geral, a carteira obtida por maisalda matrizZZ1/'1
€ a que apresenta o melhor desempenho fora da amostradasegléa carteira
obtida por meio da matriz amostral. O uso da matriz RiskMetproporciona o
melhor desempenho fora da amostra quando usamos a frégdénebalancea-
mento diaria, mas este desempenho deteriora-se sigivditesnte ao se aumentar
a frequéncia de rebalanceamento para semanal e mensal.
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Tabela 3

Desempenho fora da amostra (retorno médio, desvio-pathrdiretornodndice de Sharpeaurnovere custobreakeverda carteira, retorno acumulado bruto e retorno acumulado em
excesso ao CDI) para a otimizacao média-varianciaiderendo diferentes métodos de estimacao da matriz\dgidacias. O asterisco indica que o coeficiente da esgfimé
estatisticamente diferente ao obtido peémchmarlde mercado dado pelo Ibovespa (IBO). Retornos, desvicdapaao indice de Sharpe de cada estratégia foram anuzdizad

Coeficiente de Aversao ao Risgo
y=3 y=5 V=7
Amostral RM LW1 LW2 LW3 Amostral RM LW1 Lw2 LW3 Amostral RM LW1 Lw2 LW3

Rebalanceamento diario

Retorno médio (%) 2,99 527 322 198 224 2,72 491 3,04 91,6193 2,59 476 2,97 158 1,8
Desvio-padrao (%) 14,75* 14,80* 14,69* 14,80* 14,76* 1A&7 14,80* 14,70* 14,83* 14,78* 14,78* 14,80* 14,71* 14,84*4B0*
Indice de Sharpe 0,20~ 0,36* 0,22* 0,13* 0,15+ 0,18 0,33* 20t 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 4 0,0,04 0,04
Breakeven (%) 1,09 0,25 1,27 1,15 1,09 1,07 0,25 125 1,13 1,07 1,06 0,24 412,12 1,06
Retorno acumulado bruto (%) 23 27,82 235 2091 21,46 22,447,042 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 2,78,65 3,36 1 1,42 2,56 6,38 3,23 0,8 1,2
Rebalanceamento semanal

Retorno médio (%) 2,97 -3,73 326 209 226 2,67 -3,88 3,06,731 1,95 2,54 396 29 158 183
Desvio-padrao (%) 14,82* 15,36* 14,76* 14,86* 14,83* 138 15,37* 14,77* 14,89* 14,85 14,84* 15,38* 14,78* 14,91*4B6*
Indice de Sharpe 0,20* -0,24* 0,22* 0,14* 0,15* 0,18* -0,250,21* 0,12* 0,13* 0,17 -0,26* 0,20* 0,11* 0,12*
Turnover 0,03 0,05 0,038 0,03 0,03 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,03 0,05 3 0,0,03 0,03
Breakeven (%) 1,6 048 1,79 164 1,59 1,57 0,46 1,77 1,6 1,55 1,55 0,45 11,7658 1 1,54
Retorno acumulado bruto (%) 22,95 9,67 2356 21,12 21,47 3122, 9,37 23,14 20,39 20,85 22,04 9,22 22,94 20,1 20,59

Excesso de retorno acumulado (%) 3,21 -794 372 167 19768 2, -819 337 106 1,44 2,45 -832 3,2 0,8 1,23
Rebalanceamento mensal

Retorno médio (%) 1,86 -1,06 2,18 1,61 1,37 1,76 -1,31 207,341 12 1,69 -1,42 203 122 111
Desvio-padrao (%) 15,00*  14,97* 14,96* 15,05* 15,04* 10 14,97* 14,96* 15,06* 15,04* 15,01* 14,97* 14,96* 15,07*5D5*
Indice de Sharpe 0,12+ -0,07* 0,15* 0,11* 0,09+ 0,12* -0,090,14* 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 0,02 002 0,02 0,02 0,02 0,02 2 0,m,02 0,02
Breakeven (%) 2 1,79 2,2 2,09 197 1,99 1,74 2,18 205 1,95 1,98 1,71 2,18 3 2,a,93
Retorno acumulado bruto (%) 20,61 14,83 21,27 20,09 19,6 4 20,1433 21,05 19,53 19,26 20,3 14,13 20,97 19,28 19,08

Excesso de retorno acumulado (%) 1,25 -361 1.8 0,8 0,4 1,074,02- 162 0,34 0,11 0,94 -419 155 0,13 -0,04
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5. Considera@es Finais

Neste artigo avaliamos o desempenho de técnicas quasitde otimizacao
de carteiras quando aplicadas ao mercado brasileiroods agonsiderado distintas
frequéncias de rebalanceamento das carteiras e tamiséintati especificacdes
para a estimacao de matrizes de covariancias. O artigrapaitilizando dados
do mercado brasileiro, que a ado¢ao de estimadores nfgticsalos (robustos
ao erro de estimacao) para a matriz de covariancias &cd@ gerar carteiras
otimizadas com um desempenho ajustado ao risco consistente superior ao
obtido com a abordagem tradicional baseada em uma matravde@ncias amos-
tral e também superior aos benchmarks consideradogé¢itatbvespa e portfolio
ingénuo igualmente ponderado). Esse resultado é tandeégnande relevancia
para participantes do mercado, pois abre a possibilidagealesse tipo de técnica
seja mais conhecida entre as instituicdes financeiragido p

Especificamente, os resultados mostram que a reducaegizeficia de re-
balanceamento nédo levou a um melhor desempenho ajustathkta@m termos
de indice de Sharpe. De fato, o melhor desempenho geral fongdct com o
emprego do estimadatV'1, cujas carteiras apresentaram, de maneira geral, o
maior retorno médio, o melhor desempenho ajustado ao, rikEan peloindice
de Sharpe, e o maior custo de transab&eakeven A seguir, destacamos as
carteiras obtidas via estimadbi¥’2 e via estimador amostral, que apresentaram
desempenho ligeiramente inferior as carteiras obtidad W 1, ao se considerar
frequéncias de rebalanceamento alternativas.

As carteiras obtidas a partir do modelo RiskMetrics, amplat® empregado
pelos participantes do mercado, apresentaram, em geial,dgsempenho dentre
todos os modelos empregados para a estimacdao da matravdedncia. Con-
siderando-se a frequéncia de rebalanceamento diaiéas, esrteiras apresentaram
o melhor desempenho em termos de retorno méditice de Sharpe e retorno
acumulado liquido. No entanto, ao se diminuir a frequéde rebalanceamento,
ocorre uma deterioracao significativa no desempenhasleatteiras, que passam
a exibir os piores resultados em relacdo aos demais nwdelo

Com relacao ao desempenho benchmarkdo mercado, dado pelo indice
Ibovespa, verificamos que seu desempenho € largamentadogelas carteiras
obtidas via técnicas de otimizacao, tanto em termos terme médio em excesso
ao CDlI, quanto em termos de desempenho ajustado ao risaesti#hdo positivo
é encontrado para todos os cinco diferentes estimadonesgatdos para as ma-
trizes de covariancias, com destaque para os estimadirnestosL W1 e LW ?2,
gue apresentaram os melhores resultados fora da amostreatcaimpente todas
as estimacgdes, com destaque para o primeiro.
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Finalmente, considerando-se niveis alternativos desageao risco para a
obtencao das carteiras de média-variancia, obtivesmdtados semelhantes aos
encontrados ao se considerar, por simplificagao, uml Kiweaversao ao risco
~ = 1. De maneira geral, as carteiras obtidas via matiiz1 apresentaram o
melhor desempenho fora da amostra, seguidas pelas caubiidas via matriz
amostral.

Com relagao as limitacdes do artigo, vale observarraeforam considera-
das matrizes de covariancias condicionais obtidas conetosdsARCH ou de
volatilidade estocastica multivariados, os quais podemamgresultados muito in-
teressantes. Colocamos estas ideias como sugestdesapathds futuros.
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