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Carteiras de Variância Mı́nima no Brasil
(Minimum Variance Portfolios in the Brazilian Equity Marke t)

Alexandre Rubesam*
Andr é Lomonaco Beltrame**

Resumo

Neste artigo, investigamos carteiras de variância mı́nima no mercado de ações
brasileiro, utilizando diferentes modelos de estimaçãoda matriz de covariância,
desde a simples matriz de covariância amostral até modelos GARCH multivaria-
dos. Comparamos os resultados das carteiras de variância mı́nima com os seguin-
tesbenchmarks: (i) o ı́ndice IBOVESPA, (ii) uma carteira igualmente ponderada,
(iii) uma carteira formada através da maximização da razão de Sharpe e (iv) uma
carteira formada através da maximização da média geom´etrica dos retornos. Os re-
sultados mostram que as carteiras de variância mı́nima apresentam retornos maio-
res e volatilidades menores do que todos osbenchmarks. Também avaliamos o
desempenho de carteiras de variância mı́nima com alavancagem, do tipo 130/30,
com resultados análogos. A carteira de variância mı́nimaconcentra os investimen-
tos em um número pequeno de ações, comβs baixos em relação ao IBOVESPA,
sendo facilmente replicável por investidores individuais ou institucionais.

Palavras-chave: otimização de carteiras; carteiras de variância mı́nima; alocação
de ativos; gestão quantitativa de investimentos.

Códigos JEL:C61; G11; G15.

Abstract

We investigate minimum variance portfolios in the Brazilian equity market us-
ing different methods to estimate the covariance matrix, from the simple model
of using the sample covariance to multivariate GARCH models. We compare the
performance of the minimum variance portfolios to those of the following bench-
marks: (i) the IBOVESPA equity index, (ii) an equally-weighted portfolio, (iii)
the maximum Sharpe ratio portfolio and (iv) the maximum growth portfolio. Our
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results show that the minimum variance portfolio has higherreturns with lower
risk compared to the benchmarks. We also consider long-short 130/30 minimum
variance portfolios and obtain similar results. The minimum variance portfolio in-
vests in relatively few stocks with lowβs measured with respect to the IBOVESPA
index, being easily replicable by individual and institutional investors alike.

Keywords: portfolio optimization; minimum variance portfolios; asset allocation;
quantitative asset management; shrinkage.

1. Introdução

O trabalho de Markowitz (1952, 1959) teve uma grande influência na
maneira como a relação entre o risco e o retorno dos ativos ´e pensada em
Finanças. Quando as preferências dos investidores dependem apenas da
média e da variância dos retornos dos ativos, os investidores devem for-
mar carteiras na fronteira eficiente, que contém as carteiras com o maior
retorno médio por unidade de risco. Formalmente, dado um universo de
N ativos de risco com retornos médiosµ = (µ1...µN )′ e matriz de co-
variância

∑

, o problema de Markowitz consiste em encontrar o vetor de
pesos ou alocações em cada açãow = (w1...wN )′, solução do problema
abaixo para um nı́vel de retorno médio desejador̄:

min
w

w′
∑

w sujeito a
∑

i
wi = 1 e w′

µ = r̄

A solução deste problema para vários nı́veis de retorno esperado gera a
fronteira eficiente. Para implantar uma carteira eficiente na prática, é pre-
ciso estimar as covariâncias entre os ativos, além de seusretornos médios.
Entretanto, o erro de estimação, principalmente dos retornos médios, pos-
sui um grande impacto na escolha dos pesos (ver Merton (1980)), o que
faz com que o desempenho dessas carteiras seja ruim nos perı́odos subse-
quentes.1 Logo, quando o investidor não possui um método preciso para
estimar o retorno médio futuro dos ativos (por exemplo, se ele se baseia em
médias históricas de retornos passados), pode ser preferı́vel ignorar com-
pletamente as médias e focar na estimação da matriz de covariância, con-
forme sugerido por Jagannathan & Ma (2003). Neste caso, a única carteira
na fronteira eficiente que pode ser determinada é a carteirade variância
mı́nima global, o ponto mais à esquerda da fronteira eficiente. Chamare-
mos esta carteira simplesmente de Carteira de Variância M´ınima ou CVM.

1Ver por exemplo Best & Grauer (1991) e Michaud (1989).
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Paradoxalmente, vários estudos empı́ricos sugerem que a CVM produz,
fora da amostra,2 retornos ajustados a risco superiores a outras carteiras
baseadas no paradigma média-variância de Markowitz. Porexemplo, Ja-
gannathan & Ma (2003) mostram que uma CVM formada com ativos glo-
bais tem desempenho (fora da amostra) melhor do que o de carteiras efi-
cientes obtidas com médias históricas de retorno. Jorion(1985, 1991)
demonstra a superioridade de CVMs formadas com ı́ndices internacionais
e ı́ndices de setores industriais. Clarket al. (2006) derivam resultados
anaĺıticos para os pesos da CVM sob um modelo de precificaç˜ao com ape-
nas um fator, o retorno do mercado. Os autores demonstram que, sob
este modelo, a minimização da variância impõe um limiteno β máximo
das ações da CVM, e interpretam que a superioridade da CVM ´e uma
manifestação da fraca dispersão entreβ e retorno, observada empirica-
mente (por exemplo, por Fama & French (1992)). Os autores confirmam
empiricamente que a CVM domina a carteira de mercado (definida como a
carteira com as 1000 maiores ações do mercado estadunidense, com pesos
proporcionais à capitalização).

Outros trabalhos estudam diretamente a relação entre o risco e retorno
das ações. Por exemplo, Anget al. (2006) documentam uma relação in-
versamente proporcional entre volatilidade idiossincrática e alfa, enquanto
Blitz & Vliet (2007) documentam o “efeito de volatilidade”:uma carteira
long-shortcomprada em ações de baixa volatilidade e vendida em ações de
alta volatilidade produz um retorno estatisticamente significante e que não
é explicado por fatores comumente usados nos modelos de precificação.

No mercado brasileiro, dois trabalhos recentes avaliaram odesempenho
de CVMs. Thoméet al. (2011) estudaram o desempenho de ı́ndices de
variância mı́nima formadas com as ações do ı́ndice IBOVESPA entre 1998
e 2008, concluindo que, se for imposto um limite de alocação máximo por
ação de 10%, o ı́ndice de variância mı́nima apresenta retornos estatisti-
camente superiores aos do ı́ndice IBOVESPA, porém não aosde uma es-
tratégia de investimento ainda mais simples, que consisteem formar cartei-

2Usamos o termo “fora-da-amostra” para indicar que um resultado é obtido em um
perı́odo subsequente ao de formação da carteira, ou seja,usando dados posteriores aos usa-
dos na estimação. Por exemplo, se uma carteira é formada usando as séries de retornos
históricos do ano 2000 e o desempenho da carteira é calculado para o ano 2001, este resul-
tado é fora-da-amostra. Caso avaliemos o resultado no próprio ano de 2000, este resultado
será “dentro-da-amostra”. A distinção é essencial; osresultados obtidos fora da amostra
são relevantes para balizar escolhas de investimento na prática, pois representam resultados
que, a princı́pio, poderiam ter sido produzidos na realidade.

� Rev. Bras. Finanças (Online), Rio de Janeiro, Vol. 11, No. 1, March 2013 83



Rubesam, A., Beltrame, A.

ras igualmente ponderadas dos ativos. Santos & Tessari (2012) avaliam
CVMs e estratégias baseadas no paradigma média-variância ao longo de
um perı́odo de pouco menos de 2 anos entre 2010 e 2011, dando uma maior
ênfase ao estudo de diferentes métodos para estimar a matriz de covariância
dos ativos, como os métodos de encolhimento (shrinkage) de Ledoit & Wolf
(2004b,a) e o método de ponderação exponencial.

Do ponto de vista teórico, a ausência de uma relação positiva entre
volatilidade e retorno é um problema sério para os modelosde precificação
usuais, assim como a existência de anomalias como o efeito de tamanho,
valor, momento e outras.3 Falkenstein (2009) levanta o ponto de que, como
os modelos baseados na Teoria de Precificação por Arbitragem (APT) ou
na Teoria de Fatores de Desconto Estocásticos não especificam quais são
os fatores de risco, é difı́cil criticar a proposição de que alguma medida de
risco não seja positivamente correlacionada com retornosesperados. No
entanto, é razoável presumir que tal risco precificado seja correlacionado
positivamente com a volatilidade, já que os modelos são, de maneira crua,
baseados na suposição de que investidores não gostam de volatilidade na
sua riqueza futura.

Além de colocar em dúvida a relação racional esperada entre risco e
retorno, resultados empı́ricos como os citados acima possuem implicações
práticas profundas. Por exemplo, fundos de pensão supõem um prêmio de
risco para o mercado de ações que pode ser muito menor do queo esperado,
nulo ou até negativo. Do ponto de vista de gestão de recursos, estes resulta-
dos sugerem uma maneira simples e eficaz de obter retornos superiores aos
debenchmarksde mercado.

Neste artigo, reavaliamos as carteiras de variância mı́nima no mer-
cado brasileiro. O nosso trabalho é próximo dos de Thoméet al. (2011)
e de Santos & Tessari (2012), porém possui diferenças importantes. Em
primeiro lugar, consideramos um universo mais abrangente de ações que

3O efeito de tamanho consiste no retorno anormal (em relação ao CAPM) de empresas
pequenas, ou seja, de baixa capitalização em relação a empresas grandes, e foi inicial-
mente identificado por Banz (1981). O efeito de valor consiste no retorno anormal (em
relação ao CAPM) obtido por empresas com múltiplos de valoração (por exemplo, a razão
valor patrimonial por preço de mercado) altos em relaçãoa empresas com múltiplos de
valoração baixos, e foi inicialmente reportado por Basu (663–682). O efeito de momento,
identificado por Jegadeesh & Titman (1993), consiste na continuação dos movimentos dos
preços em intervalos de alguns meses até um ano. Ações com maiores retornos (ganhado-
ras) nestes perı́odos tendem a continuar ganhando no curto prazo, enquanto ações com os
menores retornos (perdedoras) tendem a continuar perdendo. Existem muitas outras anoma-
lias empı́ricas, ver Fama & French (2008).
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inclui ações que não fazem parte do ı́ndice IBOVESPA. Em segundo lugar,
comparamos o desempenho da CVM com o de outrosbenchmarksalém do
IBOVESPA e da carteira igualmente ponderada, a saber: (i) carteiras for-
madas através da maximização da razão de Sharpe e (ii) carteiras formadas
através da maximização da média geométrica (Estrada,2010, ver). Além
disso, consideramos também a possibilidade de utilizar posições vendidas e
alavancagem nas carteiras, formando carteiras otimizadasdo tipo 130/30.4

Finalmente, além de estimadores da matriz de covariânciasimilares aos
utilizados por Santos & Tessari (2012), testamos um modelo de matriz de
covariância condicional, o DCC-GARCH multivariado proposto por Engle
& Sheppard (2002).

Nossos resultados mostram que as CVMs obtidas com métodos simples
de estimação da matriz de covariância, como a covariância amostral ou o
método de encolhimento, possuem desempenho superior a todos osbench-
marksconsiderados, incluindo a carteira igualmente ponderada.Entre os
métodos de estimação da matriz de covariância, os que produziram carteiras
com melhores resultados foram o estimador amostral e o estimador por
encolhimento, enquanto os modelos de ponderação exponencial e DCC-
GARCH não produziram resultados bons. Nossos resultados corroboram
estudos anteriores sobre a anomalia de volatilidade e suportam a noção de
que ı́ndices do mercado de ações como o IBOVESPA são facilmente su-
perados por estratégias simples e mecânicas de investimento, o que sugere
que um ı́ndice de variância mı́nima seria umbenchmarkmais adequado
para a indústria de investimentos, como sugerido por Thom´eet al. (2011).

O restante deste artigo está organizado da seguinte maneira: os dados
e metodologia são explicados na Seção 2; a Seção 3 cont´em os resultados
empı́ricos; a Seção 4 apresenta uma discussão dos resultados e a Seção 5
contém as conclusões.

2. Dados e Metodologia de Construç̃ao de Carteiras

2.1 Dados

Os dados utilizados neste trabalho dizem respeito a todas asações nego-
ciadas no mercado de ações brasileiro, no perı́odo de junho de 1998 a junho
de 2011, disponı́veis na base de dados da Economática. Os dados utiliza-
dos incluem os preços de fechamento e volumes diários de negociação de

4Uma carteira 130/30 permite posições compradas e vendidas, possuindo até 30% de
exposição na ponta vendida, com até 130% de exposição na ponta comprada.
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944 ações distintas que existiram em algum momento no per´ıodo estudado,
incluindo ações diferentes da mesma empresa (ex: açõesordinárias e prefe-
renciais). Ações que deixaram de existir foram utilizadas até o dia em que
há registros dos seus preços, para minimizar o viés de sobrevivência. Ape-
sar do número grande de ativos na base, o número de ações com volume de
negociação positivo no perı́odo da amostra varia entre 138 e 402, com uma
média de aproximadamente 268.

Além das séries das ações, foram utilizadas as séries diárias do ı́ndice
IBOVESPA e do CDI.5

2.2 Metodologias de formaç̃ao das carteiras

Carteira de vari ância ḿınima (CVM)

Dado um universo deN ativos e uma carteira representada por pesos
ou alocaçõesw = (w1...wN )′, a CVM é a solução do problema

min
w

w′
∑

w sujeito a
∑N

i=1
wi = 1 (1)

onde
∑

é a matriz de covariância dos ativos. Na formulação acima, a CVM
é a solução de um problema de otimização irrestrita, nosentido de que os
pesoswi estão livres para assumir quaisquer valores, positivos ounega-
tivos, desde que sua soma seja igual a 1, ou seja, a carteira seja totalmente
investida. Uma restrição adicional comum nos trabalhos sobre CVMs é a
de que não existam posições vendidas, ou seja,wi ≥ 0 ∀i. Jagannathan
& Ma (2003) mostram que, ao restringir posições vendidas,o problema
resultante, com

∑

estimada pela matriz de covariância amostral, pode ser
interpretado como a solução do problema de otimização irrestrito (1), com
uma matriz de covariância alterada. Essa alteração é interpretada como um
método indireto deshrinkageda matriz de covariância amostral, e os au-
tores argumentam que a imposição das restrições é ben´efica, já que permite
o uso direto da matriz de covariância amostral, com resultados tão bons
quanto se fossem utilizados estimadores mais sofisticados erobustos.

5O CDI é fornecido em base anual. Os retornos diários foram calculados utilizando a
relação

CDIdiário = (1 + CDIanual)
1/252

− 1,

ondeCDIanual é o valor do CDI em base anual, no formato decimal.
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2.3 Carteira que maximiza a raz̃ao de Sharpe (CRS)

Uma alternativa à CVM é a carteira que maximiza a razão de Sharpe, ou
seja, a carteira obtida no ponto de tangência à fronteira eficiente. A razão
de Sharpe de uma carteirap é definida comoSR = (µp − rf )/σp, ondeµp

é o retorno médio da carteira,rf é o retorno do ativo livre de risco eσp é a
volatilidade da carteira. A carteira que maximiza a razão de Sharpe produz,
em teoria, a melhor relação risco-retorno, se o risco for definido como a
volatilidade. A CRS é a solução do seguinte problema de otimização:

max
w

w′
µ

√

w′
∑

w
sujeito a

∑N

i=1
wi = 1 (2)

ondeµ = (µ1...µN )′ é o vetor de retornos médios.

Carteira que maximiza a média geoḿetrica dos retornos (CMG)

A maximização da média geométrica parte do pressupostode que o
investidor deseja maximizar o crescimento do capital investido, com o ob-
jetivo único de maximizar sua riqueza terminal. Esta filosofia de investi-
mento tem como origem o trabalho de Kelly (1956), que avaliouestratégias
ótimas no contexto de um apostador com informações privadas acerca da
probabilidade de ganho em um jogo de apostas. Estrada (2010)avalia em-
piricamente o critério de maximização da média geométrica, comparando-o
com a maximização da razão de Sharpe, e conclui que ele é um critério de
formação de carteira útil e tão razoável quanto o de média-variância, mas
que parece ser pouco utilizado na prática. Mais detalhes acerca deste as-
sunto podem ser obtidos em Christensen (2005) e Estrada (2010). A seguir
damos uma breve explicação sobre como obter carteiras quemaximizam a
média geométrica dos retornos.

O retorno geométrico médio de uma carteira, calculado comuma amos-
tra det retornos{rp,t}

T
t=1, é definido pela expressão

1 +Rp =
(

ΠT
t=1(1 + rp,t)

)1/T

Tomando logaritmo dos dois lados e aplicando a expansão de Taylor, é
possı́vel mostrar que a maximização da expressão acima ´e equivalente ao
seguinte problema de otimização Estrada (2010, ver):

max
w

{

ln(1 +w′
µ)−

w′∑
µ

2(1 +w′µ)2

}

sujeito a
∑N

i=1
wi = 1 (3)
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2.4 Carteira igualmente ponderada (CIP)

A carteira igualmente ponderada possui pesos iguais para todas as
ações. Se háN ações disponı́veis, os pesos que definem a CIP são dados
por:

wi =
1

N
∀i (4)

Restrições

Os problemas de otimização (1), (2) e (3) acima apresentamapenas a
restrição de que as carteiras sejam totalmente investidas, ou seja, de que
a soma dos pesos seja igual a 1. Na prática, os investidores sempre re-
solvem um problema de otimização com restrições, devido a diversos fa-
tores, que incluem desde a dificuldade ou custo de manter posições vendi-
das até restrições de mandato e risco.

Neste artigo, consideramos dois conjuntos de restriçõesdiferentes
quando resolvemos os problemas de otimização. Para os nossos resultados
principais, consideramos apenas carteiras com posiçõescompradas, e res-
tringimos os pesos da ações a um máximo de 15%. Isto pode ser denotado
como

0 ≤ wi ≤ 0, 15 ∀i,
∑N

i=1
wi = 1 (5)

O limite de 15% por ação, apesar de arbitrário, é uma escolha razoável
na prática. Realizamos testes (não reportados) para avaliar a robustez com
relação a este parâmetro, e os resultados foram qualitativamente similares.

Uma segunda possibilidade é permitir alavancagem na carteira, rela-
xando a restrição de que a carteira contenha apenas posições compradas.
Uma escolha que tem crescido em popularidade na indústria de investi-
mento são os fundos do tipo 130/30, também chamados fundo com ex-
tensão ativa, que mantém 30% do capital em posições vendidas e 130%
em posições compradas, como em Lo & Patel (2007). O atrativo de uma
carteira 130/30 é que, apesar de possuir maior alavancagemem relação a
uma carteiralong-only, a volatilidade e a correlação com o mercado são
comparáveis ou até menores. Além disso, caso um investidor possua uma
visão pessimista de algum ativo, ele pode apostar em sua desvalorização ao
manter uma posição vendida.

Note que uma carteira 130/30 pode ser decomposta em uma carteira
long-onlye uma carteiralong-shortcom uma exposição de 30% da carteira
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long-only, ou seja, a razão de alavancagem é de 1,6 para 1. De maneira
genérica, denotando porδ a razão de alavancagem, podemos descrever as
restrições de uma carteira deste tipo requerendo que a soma dos pesos seja
igual a 1 e, simultaneamente, a soma dos módulos dos pesos seja inferior
a δ.6 Uma abordagem similar é utilizada por DeMiguelet al. (2009). O
conjunto de restrições utilizado neste trabalho para as carteiras alavancadas
é

∑N

i=1
wi = 1,

∑N

i=1
|wi| ≤ δ, −0, 15 ≤ wi ≤ 0, 15 ∀i (6)

Consideramos carteiras do tipo 130/30, ou seja, utilizamosδ = 1, 6.
É importante ressaltar que, com a inclusão de posições vendidas, os

resultados podem ser afetados pelas condições do mercadode aluguéis de
ações. A dificuldade ou inexistência de aluguel de algumas ações é um fator
importante. Na prática, os investidores consultam diversas fontes, como
corretoras e a CBLC , sobre a disponibilidade e custo de aluguel de ações.
Dada a falta de um banco de dados com históricos de taxas de aluguel, é
impossı́vel saber se uma determinada posição short seriafactı́vel na prática
em uma certa data, e a qual taxa. Por este motivo, os resultados das carteiras
alavancadas devem ser considerados com cautela.

2.5 Estimaç̃ao da matriz de covarîancia

Na prática, a matriz de variância-covariância dos ativos,
∑

, é descon-
hecida, e precisa ser estimada. Existem diferentes modelospara estimação
de

∑

e, portanto, as carteiras otimizadas dependem do modelo escolhido.
O modelo mais simples para estimar a matriz de covariância consiste em
utilizar a matriz de covariância amostral. Uma crı́tica comum a este método
é a baixa eficiência na estimação, especialmente quandoo número de ativos
é grande, pois o número total de parâmetros a ser estimadocresce exponen-
cialmente. Por exemplo, o número de parâmetros a estimar em matrizes de
covariância de 50, 100 e 500 ativos é, respectivamente, de1.225, 4.950 e
124.750. Em casos mais extremos, é possı́vel que o número de ativos seja
maior do que o de observações na amostra, o que pode causar problemas
de condicionamento na matriz de covariância amostral, conforme discutido
por Ledoit & Wolf (2004b).

6Note que esta restrição é não-linear, porém pode ser linearizada através da inclusão de
variáveis adicionais no problema de otimização.
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Jagannathan & Ma (2003) citam algumas abordagens para mitigar este
problema. A primeira consiste em estipular algum tipo de estrutura simpli-
ficadora para a matriz de covariância, com o intuito de reduzir o número de
parâmetros a ser estimado, como os modelos fatoriais. A segunda consiste
nos estimadores de encolhimento (shrinkage), que procuram combinar a
matriz de covariância amostral com um estimador bastante estruturado (por
exemplo, o estimador baseado em um modelo fatoriais ou de correlação
constante). A terceira consiste em utilizar um número maior de dados, pos-
sivelmente aumentando a frequência de amostragem.

Com o intuito de averiguar a robustez das carteiras otimizadas com
respeito ao modelo escolhido, realizamos testes com diferentes modelos:7

i. Matriz de covariância amostral

ii. Método de encolhimento de Ledoit & Wolf (2004a)

iii. Ponderação exponencial (método EWMA/RiskMetrics)

iv. Modelo DCC-GARCH Multivariado de Engle & Sheppard (2002).

Todas as estimativas foram obtidas utilizando amostras de 3anos de
retornos diários das ações, o que corresponde aT = 756 observações para
cada ação. Utilizamos a notaçãori,t para denotar o retorno da açãoi no dia
t. A seguir fornecemos detalhes acerca de cada uma das abordagens acima.

Matriz de covari ância amostral

O método estatı́stico tradicional baseia-se na hipótesede retornos in-
dependentes e identicamente distribuı́dos (i.i.d.), e consiste em calcular a
matriz de covariância amostral usando uma amostra das séries temporais
dos retornos dos ativos em um perı́odo recente. A covariância entre as
açõesi e j é estimada por

σ̂ij =
1

T

T
∑

t=1

(ri,t − r̄i)(rj,t − r̄j)

onderi,t é o retorno da açãoi no diat e r̄i é a média amostral dos retornos
da ação na amostra.

7Agradecemos um revisor anônimo pela sugestão de incorporar os diferentes modelos
de estimação da matriz de covariância no artigo.
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2.6 Método de encolhimento (shrinkage)

Seguimos neste artigo a abordagem de encolhimento descritapor
Ledoit & Wolf (2004a). A ideia deste método é combinar doisestimadores:
um estimador simples e não-viesado, porém ineficiente (a matriz de co-
variância amostral), e um segundo estimador, altamente estruturado e com
um pequeno número de parâmetros, mas que reflita alguma caracterı́stica
importante da quantidade a ser estimada. SejaS a matriz de covariância
amostral, eF o estimador estruturado. O método de encolhimento consiste
em obter uma combinação linear convexaγF+ (1− γ)S, onde0 ≤ γ ≤ 1
é denominada constante de encolhimento.

Ledoit & Wolf (2004a) sugerem utilizar paraF uma matriz de co-
variância baseada no modelo de correlação constante, isto é, baseado na
suposição de que todas as correlações entre os ativos s˜ao iguais. Esta
correlação é estimada pela média das correlações amostrais. Além disso,
os autores demonstram como calcular a constante de encolhimento ótima,
no sentido de minimizar a diferença esperada entre o estimador por encol-
himento e a verdadeira matriz de covariância.

Notamos que existem outras sugestões paraF, como o modelo unifato-
rial (Ledoit & Wolf, 2004a) e a matriz identidade (Ledoit & Wolf, 2004b).
Ledoit & Wolf (2004a) argumentam que o modelo de correlação constante
possui desempenho tão bom quanto o do modelo unifatorial, com um custo
computacional menor. Santos e Tessari testaram as três variantes de esti-
madores de encolhimento, com resultados bastante similares entre os três
métodos.

2.7 Método de ponderaç̃ao exponencial (EWMA/RiskMetrics)

O método de ponderação exponencial ou EWMA (Exponentially-
Weighted Moving Average), também conhecido pelo nome RiskMetrics e
comumente utilizado no mercado, consiste em utilizar uma ponderação ex-
ponencial que dá maior peso às observações mais recentes. O método pos-
sui um parâmetro de suavizaçãoγ, o qual determina a velocidade de decai-
mento das ponderações e, consequentemente, a persistência da volatilidade.
É importante notar que o método EWMA não é um modelo de volatilidades
condicionais, apenas uma ponderação diferente de cada ponto da amostra.
Para maiores detalhes, ver Alexander (2008).

A covariância entre as açõesi e j no instantet é estimada pelo método
EWMA através da fórmula recursiva
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σ̂ij,t = (1− λ)(ri,t − r̄i)(rj,t − r̄j) + λσ̂ij,t−1

A escolha do parâmetroλ é relativamente arbitrária. Na prática, o
parâmetroλ = 0, 94 é frequentemente utilizado. Utilizamos dois valores
neste estudo:λ = 0, 94 e λ = 0, 97, porém, como os resultados foram
muito similares, reportamos apenas os resultados paraλ = 0, 94.

Modelo DCC-GARCH multivariado

Engle & Sheppard (2002) propôs um modelo GARCH multivariado no
qual os retornos deN ativos são condicionalmente normais com valor es-
perado zero e matriz de covariânciaHt. Os retornos podem ser resı́duos de
um modelo condicional para a média, ou simplesmente as séries de retornos
originais centralizadas. O modelo assume que a matriz de covariância no
instantet é dada porHt = DtCtDt, ondeDt é uma matriz diagonal con-
tendo as volatilidades dos ativos obtidas através de modelos GARCH (Gen-
eral Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) univariados para cada
ativo, eCt é uma matriz de correlações que variam no tempo. A matriz
Ct é parametrizada comoCt = Q∗−1

t QtQ
∗−1
t , ondeQ∗−1

t é uma ma-
triz diagonal cujos elementos são a raiz quadrada da diagonal deQt. Esta
parametrização implica que a correlação condicional entre os ativosi e j,
ou seja, o elemento(i, j) da matrizCt, é dada porcij,t =

qij,t√
qii,tqjj,t

. Final-

mente, a estrutura de evolução temporal deQt é dada por um modelo do
tipo GARCH(1,1), ou seja,

qij,t = ρ̂i,j + α(ǫi,t−1ǫj,t−1 − ρ̂ij) + β(qij,t−1 − ρ̂ij)

ondeǫi,t denota a série de resı́duos do modelo univariado para o ativo i e
ρ̂ij é a correlação amostral entreǫi,t e ǫj,t.
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A estimação do modelo DCC é feita pelo método de máxima verossi-
milhança, em duas etapas. Na primeira etapa, os modelos GARCH uni-
variados para cada ativo são estimados, e na segunda, os parâmetros da
estrutura de correlação são estimados. A estimação foi realizada utilizando
o pacote MFE para Matlab.8

A princı́pio, diferentes tipos de modelo GARCH podem ser ajusta-
dos para cada série de retorno. Neste trabalho, como necessitamos esti-
mar o modelo centenas de vezes para um número relativamentegrande de
ativos, optamos por uma especificação parcimoniosa de GARCH(1,1) com
choques normais para cada série de retornos. Ou seja, utilizamos o seguinte
modelo para os retornos de todas as ações:

r∗i,t = σitǫit

σ2
it = ωi + αiǫ

2
it + βiσ

2
i,t−1

onder∗i,t = r∗i,t− r̄i é o retorno centralizado da açãoi. Devido a limitações
computacionais, foi necessário restringir o número máximo de ações nas
carteiras.

É importante notar que, dentre os estimadores utilizados, oDCC-
GARCH é o único estimador condicional da matriz de covariˆancia.

2.8 Processo de simulaç̃ao (backtesting)

Descreveremos a seguir o processo de simulação (backtest) utilizado
para medir o desempenho das carteiras. Para os resultados principais, as
carteiras foram rebalanceadas mensalmente, porém, para avaliar a robustez
dos resultados à frequência de rebalanceamento, realizamos testes com
rebalanceamentos semanais e trimestrais, cujos resultados reportamos na
Seção 3.3. O processo debacktest́e similar para todos os casos. No inı́cio
de cada perı́odo (semana, mês ou trimestre), a matriz de covariância

∑

e o vetor de retornos médiosµ são estimados pelos diversos métodos,
utilizando os últimos três anos de dados diários (ou o maior perı́odo
disponı́vel). Em seguida, as carteiras otimizadas são obtidas através da
solução dos problemas de otimização (1), (2) e (3), utilizando o programa
Matlab. Também é construı́da a CIP através da relação (4). Desta maneira,

8Disponı́vel emhttp://www.kevinsheppard.com/wiki/MFE_Toolbox, link fun-
cional em 16/01/2013.
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são obtidos os vetores de alocações na ações que definemas carteiras vi-
gentes para o próximo perı́odo (semana, mês ou trimestre). O processo é
iniciado em janeiro de 2001 e finalizado em maior de 2011, gerando séries
temporais com 2577 retornos diários para cada carteiras. Foram conside-
radas elegı́veis para um dado mês as ações com cotaçõesem pelo menos
75% dos dias no perı́odo de estimação, e volume mediano positivo no
perı́odo. Para verificar o impacto do limite máximo por aç˜ao, testamos
também carteiras com pesos máximos (em módulo) de 10%, 30% e 100%.

Um fator importante ao analisar o desempenho das carteiras são os cus-
tos envolvidos. Foi considerado um fator único de custo, para levar em
consideração a diferença de preço entre as ofertas de compra e venda (bid-
ask spread), corretagem e, quando adequado, custo de aluguel. Foi con-
siderado o valor de 0,0005 ou 0,05% para o custo de corretagem, o que é
razoável para um investidor institucional, e de 0,001 ou 0,10% para o valor
do bid-ask spread. O custo de aluguel é estipulado em 3% a.a., um valor
conservador.9 Assim o custo total de uma operação de compra é igual a
0,0005+0,001 = 0,0015 ou 0,15%, enquanto o custo anual de umaposição
de R$1 vendido é de R$0,05.

Para estimar o custo anual médio de uma determinada carteira, primei-
ro calculamos oturnover mensal médio da carteira como a porcentagem
média da carteira (em termos financeiros) que é rebalanceada a cada
perı́odo. A seguir, aplicamos o fator de custo acima, multiplicado pelo
número de vezes em que ocorreu o rebalanceamento, e dividimos pelo
número total de perı́odos.

O benchmarkde mercado escolhido para comparar as carteiras foi o
ı́ndice IBOVESPA, que inclui as maiores e mais ĺıquidas ações do mercado
brasileiro. Apesar de,a priori, não existir motivo para o IBOVESPA repre-
sentar uma carteira eficiente, ele é frequentemente utilizado como carteira
de mercado em estudos financeiros e é o principal ı́ndice usado para medir
o desempenho do mercado acionário brasileiro.

3. Resultados Emṕıricos

Calculamos diversas medidas para avaliar o desempenho, risco e custo
das carteiras. Uma medida comumente utilizada para comparar investimen-
tos e que leva em consideração tanto o risco quanto o retorno é a razão de
Sharpe. A razão de Sharpe de uma carteira é definida como a razão entre

9Ver Caldeira & Portugal (2010), especialmente Tabelas 7 e 8.
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o retorno desta carteira acima da taxa livre de risco (no nosso caso, o CDI)
e sua volatilidade. Para testar a significância da diferenc¸a entre a razão
de Sharpe das carteiras e a do IBOVESPA, foi utilizado o testerobusto de
bootstrapproposto por Ledoit & Wolf (2008), com tamanho de bloco igual
a 5 e 1000 reamostragens.

3.1 Carteiras long-only

As tabelas 1 e 2 sumarizam os resultados obtidos para carteiras com
posições exclusivamente compradas e sem alavancagem (carteiras long-
only), com rebalanceamento mensal. As CVMs superam as demais cartei-
ras otimizadas em termos de retorno anualizado, com volatilidades meno-
res, independentemente do método de estimação da matrizde covariância.
Isso fica evidente ao compararmos as razões de Sharpe das carteiras. Por
exemplo, utilizando-se a matriz de covariância amostral,os retornos anu-
alizados (razões de Sharpe) da CVM, CRS e CMG são, respectivamente,
de 27,66% (0,63), 17,42% (0,07) e 12,95% (-0,11). Este resultado corro-
bora os estudos sobre o efeito de volatilidade e o desempenhoinferior de
carteiras otimizadas quando se utiliza a média amostral dos retornos como
estimador dos retornos esperados. O fato de a CRS, que teoricamente é
construı́da de maneira a maximizar a razão de Sharpe, possuir resultados
fora-da-amostra tão ruins, revela quão pouca informaç˜ao os retornos passa-
dos das ações contêm sobre os retornos futuros.

Em termos da robustez em relação aos métodos de estimaç˜ao da matriz
de covariância, notamos que os métodos EWMA e DCC-GARCH multi-
variado produzem resultados inferiores aos métodos mais simples, como
covariância amostral e encolhimento. Uma possı́vel explicação para isto é
o fato de oturnovermédio ser bem maior quando estes métodos são usados,
o que gera instabilidade na composição das carteiras. Outra possibilidade
é que o retorno futuro das ações esteja mais negativamente associado à
volatilidade de longo prazo, ao invés da volatilidade condicional (no caso
do GARCH) ou com maior ponderação para os retornos recentes (EWMA).

Por outro lado, os métodos de covariância amostral e por encolhimento
produziram resultados praticamente idênticos. Por isto,a seguir nos con-
centraremos nos resultados obtidos com o primeiro método,que é o mais
simples e, ausente uma qualificação, nos referiremos às carteiras obtidas
com este método.
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Tabela 1
Estatı́sticas de desempenho fora da amostra de carteiras otimizadaslong-only

Esta tabela apresenta estatı́sticas descritivas de várias carteiras formadas com ações do mercado brasileiro. O perı́odo amostral é de
jun/2001 a jun/2011 e a tabela é baseada em resultados fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal. CVMrepresenta a carteira
de variância mı́nima, CRS representa a carteira que maximiza a razão de Sharpe, CMG representa a carteira que maximizao retorno
geométrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBOVESPA representa o ı́ndice de ações da Bovespa e CDI representa o ativo livre
de risco, dado pelo valor dos depósitos interfinanceiros. As carteiras CVM, CRS, CMG e CIP são formadas usando as 100 ações mais
ĺıquidas disponı́veis no inı́cio de cada mês.

Covariância Amostral Covariância Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOV CDI

Retorno Anualizado 27,66% 17,42% 12,95% 27,48% 16,72% 13,04% 19,69% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 19,42% 24,10% 28,44% 19,37% 24,49% 28,52% 25,83% 30,63% 0,24%
VaR diário médio -2,61% -3,24% -3,75% -2,60% -3,28% -3,76% -3,51% -4,14%
Valor Terminal de R$1 R$ 12,15 R$ 5,16 R$ 3,47R$ 11,98 R$ 4,86 R$ 3,50 R$ 6,29 R$ 3,89 R$ 4,25
Turnover Médio 16,30% 33,75% 43,23% 15,84% 34,19% 43,26% 4,03% - -%
Custo Anual 0,29% 0,61% 0,78% 0,29% 0,62% 0,78% 0,07% - -
Razão de Sharpe 0,63* 0,07 -0,11 0,62* 0,04 -0,1 0,17* -0,03 -
Perda Máxima -52,56% -63,87% -76,02% -53,45% -65,22% -75,94% -52,23% -59,99% 0,00%
Correlação IBOVESPA 0,72 0,73 0,78 0,72 0,74 0,78 0,95 - -
Beta 0,46 0,57 0,72 0,46 0,59 0,73 0,8 - -
Alpha 10,43% 2,64% -0,66% 10,28% 2,08% -0,57% 4,11% - -
Estatı́sticat (Alpha) 2,47* 0,51 -0,12 2,46* 0,4 -0,1 1,59 - -
*Representa diferença estatisticamente significante entre a razão de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nı́vel de 1% de significância de
acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).
**Representa um valor de alpha estatisticamente significante ao nı́vel de 1% de significância.
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Tabela 2
Estatı́sticas de desempenho de carteiras otimizadaslong-only

Esta tabela apresenta estatı́sticas descritivas de várias carteiras formadas com ações do mercado brasileiro. O perı́odo amostral é de
jun/2001 a jun/2011 e a tabela é baseada em resultados fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal. CVMrepresenta a carteira
de variância mı́nima, CRS representa a carteira que maximiza a razão de Sharpe, CMG representa a carteira que maximizao retorno
geométrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBOVESPA representa o ı́ndice de ações da Bovespa e CDI representa o ativo livre
de risco, dado pelo valor dos depósitos interfinanceiros. As carteiras CVM, CRS, CMG e CIP são formadas usando as 100 ações mais
ĺıquidas disponı́veis no inı́cio de cada mês.

Covariância EWMA Covariância GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOV CDI

Retorno Anualizado 18,86% 17,10% 12,28% 18,95% 15,89% 12,44% 19,69% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 20,46% 22,15% 27,34% 20,39% 22,78% 28,13% 25,83% 30,63% 0,24%
VaR diário médio -2,69% -2,94% -3,69% -2,65% -3,05% -3,74% -3,51% -4,14%
Valor Terminal de R$1 R$ 5,85 R$ 5,03 R$ 3,27 R$ 5,90 R$ 4,52 R$ 3,32 R$ 6,29 R$ 3,89 R$ 4,25
Turnover Médio 93,47% 67,33% 50,18% 72,36% 54,38% 46,71% 4,03% - -%
Custo Anual 1,68% 1,21% 0,90% 1,30% 0,98% 0,84% 0,07% - -
Razão de Sharpe 0,1 0,03 -0,14 0,12 -0,01 -0,13 0,17* -0,03 -
Perda Máxima -55,43% -65,38% -72,49%-54,64% -58,75% -74,75% -52,23% -59,99% 0,00%
Correlação IBOVESPA 0,64 0,65 0,74 0,62 0,65 0,75 0,95 - -
Beta 0,43 0,47 0,66 0,41 0,48 0,69 0,8 - -
Alpha 3,65% 2,35% -1,32% 3,77% 1,39% -1,06% 4,11% - -
Estatı́sticat (Alpha) 0,74 0,45 -0,23 0,75 0,26 -0,18 1,59 - -
*Representa diferença estatisticamente significante entre a razão de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nı́vel de 1% de significância de
acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).
**Representa um valor de alpha estatisticamente significante ao nı́vel de 1% de significância.
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Em comparação com obenchmarkde mercado, o ı́ndice IBOVESPA,
vemos que a CVM possui retornos anualizados quase duas vezesmaiores,
com volatilidades aproximadamente 40% menores. O ı́ndice de Sharpe do
IBOVESPA no perı́odo foi de -0,03 no perı́odo, refletindo o fato de que a
valorização do ı́ndice ficou abaixo da valorização do CDI. Apesar de várias
das carteiras otimizadas possuirem razões de Sharpe pontualmente supe-
riores à do ı́ndice, as únicas que apresentam razões de Sharpe estatistica-
mente superiores10 à do IBOVESPA são as CVMs obtidas com matrizes de
covariância amostrais ou por encolhimento, que possuem razões de Sharpe
próximos de 0,62. A Carteira Igualmente Ponderada (CIP), que não envolve
otimização e consiste na estratégia ingênua de dividiro capital igualmente
entre as ações disponı́veis, possui uma razão de Sharpe de 0,17, também
estatisticamente superior ao ı́ndice. Um teste da diferenc¸a entre as razões
de Sharpe das CVMs e das CIPs revela que a diferença é estatisticamente
significante, com p-valores da ordem de 0,015.

Um indicador de risco bastante considerado por gestores é achamada
perda máxima (maximum drawdown), a qual representa a maior perda, de
um máximo na série de retornos acumulados até o mı́nimo. ACVM e a
CIP apresentam os melhores resultados, porém ainda bastante severos, com
perdas máximas de aproximadamente -52%, o que significa queo investi-
dor chegou a verificar, em algum momento, uma perda de mais da metade
do capital, em relação a algum ponto de máximo. O valor para o ı́ndice
IBOVESPA é de quase -60%, e para a CRS e a CMG são ainda maiores.
Isso indica que, apesar de a CVM apresentar um risco bem menordo que o
das outras carteiras, ela ainda constitui um investimento com alto nı́vel de
risco, o que é esperado de uma carteira totalmente investida em ações.

Outra medida de risco amplamente utilizada gestão de riscoé oValue-
at-Riskou VaR. O VaR com um nı́vel de confiançaγ representa uma perda
que não se espera ser excedida com uma probabilidade (1 − γ). É comum
utilizar-seγ = 1%, ou seja, calcular uma perda que só será excedida em 1%
dos casos. Neste caso, denotando porr a variável aleatória que representa
o retorno de uma carteira, o VaR dé definido como

V aRγ(r) = inf
{

x ∈ R : P (r < x) ≤ αV aR
}

10De acordo com o testes de Ledoit & Wolf (2008) com um nı́vel de significância de
1%.
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Calculamos o VaR diário para todas as carteiras utilizandoa metodolo-
gia de ponderação exponencial para o cálculo das volatilidades (ver por
exemplo Alexander (2008, p.125), e reportamos nas tabelas 1e 2 a média
do VaR diário na amostra. As CVMs apresentam os menores VaRsmédios,
próximos de -2,60%. O VaR médio do IBOVESPA foi de -4,14% e da CIP,
de -3,51%.

O retorno superior da CVM é consistente ao longo do tempo. A CVM
supera o IBOVESPA em 8 dos 11 anos da amostra, as exceções sendo os
anos de 2005, 2007 e 2009.11 Em 2005, por exemplo, o retorno da CVM
é negativo, -1,86%, enquanto o IBOVESPA tem um resultado muito bom,
com retorno de aproximadamente 30%. Isso pode ser explicadopelo fato
de que, como a CVM minimiza a variância, ela é penalizada emanos muito
bons para o mercado, já que os retornos positivos inflacionam a variância
tanto quanto os negativos. Outro exemplo é o ano de 2009, um ano de
recuperação após a crise de 2008. O IBOVESPA retornou 70,43% neste
ano, enquanto a CVM teve retorno de 45,52%. O comportamento das
carteiras ao longo do tempo pode ser visto na Figura 1, que apresenta os
retornos acumulados das carteiras. Omitimos da figura a CMG,já que esta
apresentou resultados ruins.

11As tabelas de retornos das carteiras por ano foram omitidos devido a limitações de
espaço, porém estão disponı́veis com os autores.
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Figura 1
Curvas de retorno acumulado de carteiras otimizadaslong-only, IBOVESPA e CDI
Esta figura apresenta as curvas de retorno acumulado de várias carteiras formadas com ações do
mercado de ações brasileiro. O perı́odo amostral é de jun/2001 a jun/2011, e a tabela é baseada em
resultados fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal.CVM representa a carteira de variância
mı́nima, CRS representa a carteira que maximiza a razão de Sharpe, CMG representa a carteira que
maximiza o retorno geométrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBOVESPA representa o
ı́ndice de ações da Bovespa e CDI representa o ativo livre de risco, dado pelo valor dos depósitos
interfinanceiros.

Nossos resultados indicam que a CVM possui alocações em umnúmero
relativamente pequeno de ações. A Figura 2 apresenta a alocação média e
o número de ações com alocações não-nulas. Notamos que, com o pas-
sar do tempo, o número de ações na CVM oscila entre 12 e 27, enquanto
a alocação média por ação varia entre aproximadamente3,7% e 8,3%.
A tı́tulo de comparação, a carteira do IBOVESPA possuia, no final do
perı́odo considerado, 68 ações, sendo que 43 ações correspondiam a 90%
da carteira. O pequeno número de ações na CVM indica que a carteira
poderia facilmente ser implantada mesmo por um investidor individual.
Notamos que a CVM é relativamente estável em sua composição, com-
parada com a CRS e a CMG. O turnover médio da CVM é da ordem de
16%, ou seja, a cada mês, 16% das posições mudam (em termosfinan-
ceiros) em média, enquanto os turnovers médios da CRS e CMGsão da
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ordem de 30% e 40%, respectivamente (ver Tabelas 1 e 2).12 Isso faz com
que o seu custo seja inferior ao custo destas carteiras. A exceção é a CIP,
a qual, por construção, possui um turnover baixo, da ordemde 4%, o que
leva a um custo também baixo.
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Figura 2
Alocação média e número de ações com alocação não-nula para a carteira de variância mı́nima
long-only
Esta figura apresenta a alocação média e o número de ações com alocações não-nulas para a carteira
de variância mı́nimalong-only. Os critérios de eligibilidade de ações para cada mês s˜ao volume
mediano positivo em uma janela de 3 anos e pelo menos 75% de dias com retornos não-nulos. O
perı́odo amostral é de janeiro de 2001 a maio de 2011.

Todas as carteiras criadas possuem alta correlação com o ´ındice
IBOVESPA. A CIP possui a maior correlação, de 0,95, enquanto a CVM,
CRS e CMG possuem correlações de 0,72, 0,73 e 0,78. Isso significa que as
carteiras tendem a se mover na mesma direção do ı́ndice. Apesar de a CVM
ter uma correlação relativamente alta com o IBOVESPA, elaé concentrada
em ações comβs baixos. Oβ da CVM com o ı́ndice é de apenas 0,45.13

12Calculamos oturnover da carteira entre dois perı́odos de rebalanceamento como a
soma das diferenças (em módulo) dos pesos das ações.

13Os valores de alfa e beta da tabela foram estimados com uma regressão

ri,t − rCDI,t = αi + βi(rIBOV,t − rCDI,t) + ǫi,t, t = 1, ..., T

onderi,t é o retorno de uma CVM no diat, rCDI,t é o retorno do CDI no diat, erIBOV,t
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Isso significa que, apesar de a CVM tender a ter retornos na mesma direção
que o ı́ndice, os retornos tendem a ter quase a metade da magnitude. Este
resultado está em linha com o desenvolvimento anaĺıtico de Clark et al.
(2006), os quais mostraram que, se for assumido um modelo unifatorial de
mercado14 para os retornos dos ativos, então a CVM (irrestrita) é composta
por ativos comβ de mercado abaixo de um certo limiar. Isso pode ser visto
claramente na Figura 3, a qual apresenta o gráfico de dispersão dosβs das
ações elegı́veis para a criação da CVM que vigorou no final de maio de
2001, contra as alocações da carteira. Podemos ver claramente que a CVM
induz empiricamente um limiar de aproximadamente 0,5 para os βs das
ações que a compõem, o que esclarece e valida o fato de a CVMpossuir
poucas ações com alocações relevantes. Isto está relacionado à dificuldade
de se encontrar ações com baixa correlação com o IBOVESPA, e sugere
que estas ações possam estar subprecificadas no mercado.

O retorno da CVM não explicado pelo ı́ndice IBOVESPA, ou seja,
o α da carteira, é significante tanto do ponto de vista estatı́stico como
econômico. Oα da CVM é da ordem de 10% (anualizado) e estatistica-
mente significante no nı́vel de 5% de significância (ver Tabelas 1 e 2). A
única outra carteira comα positivo e significante é a CIP, com umα de
4,41%, porém significante apenas no nı́vel de 10% de significância.

Resumindo os resultados obtidos até agora, temos que a CVM apresenta
retornos superiores, com volatilidades, perdas máximas eValue-at-Riskin-
feriores aos do IBOVESPA e das outras carteiras consideradas. Tanto a
CRS quanto a CMG falham em seus objetivos, fora da amostra, pois a
CRS não tem a maior razão de Sharpe, e a CMG não tem a maior m´edia
geométrica. O desempenho da CVM acima do ı́ndice IBOVESPA ´e esta-
tisticamente e economicamente significante, e a CVM concentra os inves-
timentos em um número pequeno de ações comβs baixos em relação ao
IBOVESPA, as quais tendem a não fazer parte do ı́ndice.

é o retorno do IBOVESPA no diat, eǫi,t é um erro aleatório.
14O modelo introduzido por Sharpe (1963).
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Figura 3
Esta figura apresenta o gráfico de dispersão das alocações da carteira de variância mı́nima long-only
contra os betas das ações com o ı́ndice IBOVESPA. Os valores de beta foram estimados com uma
regressão

ri,t − rCDI,t = αi + βi(rIBOV,t − rCDI,t) + ǫi,t, t = 1, ..., T,

onderi,t é o retorno de uma CVM no diat, rCDI,t é o retorno do CDI no diat, erIBOV,t é o
retorno do IBOVESPA no diat, eǫi,t é um erro aleatório. Foram utilizados três anos de dados
históricos. Os critérios de eligibilidade de ações para criação da carteira de variância mı́nima a cada
mês são volume mediano positivo em uma janela de 3 anos e pelo menos 75% de dias com cotações
na mesma janela.

3.2 Carteiras 130/30

Relaxando a restriçãolong-only, construı́mos carteiras otimizadas
130/30 com os critérios de minimização de variância, maximização da
razão de Sharpe e maximização da média geométrica. Os resultados com
rebalanceamento mensal são apresentados nas Tabelas 3 e 4.Para compa-
ração, repetimos na tabela os resultados da carteira igualmente ponderada
(CIP) e do IBOVESPA, as quais são carteiraslong-only.

A possibilidade de ter posições vendidas tem um impacto relativamente
modesto no desempenho da CVM. Por exemplo, quando a matriz deco-
variância amostral é utilizada, a razão de Sharpe da carteira 130/30 é apro-
ximadamente 10% maior em relação a sua versãolong-only (0,68 contra
0,62). Notamos que para as carteiras 130/30, o método de encolhimento
produz resultados pontualmente melhores do que os da matrizde co-
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variância amostral, porém esta diferença não é estatisticamente signifi-
cante. Os métodos EWMA e DCC-GARCH multivariado continuamper-
formando mal em relação aos demais métodos.

O turnovermensal da CVM 130/30 é da ordem de 47%, bastante supe-
rior ao da CVMlong-only. Além disso, o fato de a CVM 130/30 ter 30% de
posições vendidas implica em custos de aluguel, o que faz com que o custo
anual da CVM 130/30 (1,70%) seja bem superior ao da CVMlong-only
(0,29%). Notamos também uma diminuição na correlaçãoe noβ da CVM
130/30 com o ı́ndice IBOVESPA, em relação a CVM long-only.Ambos
são aproximadamente 25% menores para as carteiras 130/30.

Os resultados das demais carteiras otimizadas são ambı́guos. A ex-
tensão para posições vendidas melhora o desempenho forada amostra da
CRS, porém o da CMG é similar. Notamos também que, apesar de ter
posições vendidas, as carteiras otimizadas não parecemse beneficiar disso
em anos muito ruins para o mercado, repetindo o padrão observado para as
carteiras long-only, com a CVM performando mal nos mesmos anos (2005,
2007 e 2009).15

Avaliando estes resultados, concluimos que, apesar de o relaxamento da
restrição a vendas de ações ter introduzido apenas um ganho modesto para
a CVM em termos de retorno, a diminuição da correlação com IBOVESPA
pode ser considerada um atrativo para certos investidores,para os quais
atingir retornos superiores aos do ı́ndice pode ser tão importante quanto
manter uma baixa correlação com os movimentos do mercado.A carteira
que maximiza a razão de Sharpe, apesar de apresentar um desempenho
bem melhor na sua versão 130/30, ainda é muito inferior, fora da amostra,
a carteira com variância mı́nima.

A escolha do nı́vel de alavancagem da carteira, ou equivalentemente, do
percentual do capital do investidor que fica na ponta vendida, foi baseado na
popularidade dos fundos 130/30 Lo & Patel (2007, ver). Em resultados não
reportados, testamos outras possibilidades, como 120/20 (correspondente
a uma razão de alavancagemδ = 1, 4) ou 110/10 (correspondente a uma
razão de alavancagemδ = 1, 2). De maneira geral, a razão de Sharpe das
carteiras aumenta com a alavancagem, assim como o custo e oturnover,
enquanto a correlação com o IBOVESPA diminui.

15As tabelas de retornos das carteiras por ano foram omitidas devido a limitações de
espaço, porém estão disponı́veis com os autores.
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3.3 Análise de robustez

Esta seção apresenta análises de robustez dos resultados em relação
à frequência de rebalanceamento, alocação máxima poração e número
máximo de ações no universo de investimento. Para os doisúltimos testes,
relatamos apenas os resultados obtidos com as carteiraslong-onlye com a
matriz de covariância amostral. Os demais resultados sãoanálogos e podem
ser obtidos com os autores.

Frequência de rebalanceamento

Os resultados apresentados até agora foram obtidos com rebalancea-
mento mensal. A frequência de rebalanceamento é um parâmetro impor-
tante, pois tem um impacto direto nos custos das carteiras. Para avaliar a
robustez dos resultados com relação à escolha de rebalanceamento mensal,
repetimos o processo de simulação utilizando rebalanceamento semanal
(sempre no inı́cio da semana) e trimestral (rebalanceando as carteiras no
inı́cio dos meses de janeiro, abril, julho e outubro). Acreditamos que rebal-
anceamentos mais frequentes do que semanais ou menos frequentes do que
trimestrais raramente são usados na prática.

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados. Com exceção da carteira
igualmente ponderada, o desempenho de todas as carteiras melhora, en-
quanto os custos diminuem, quanto menor a frequência de rebalancea-
mento. Por exemplo, as razões de Sharpe da CVM com covariância amos-
tral são de 0,59, 0,63 e 0,65 para rebalanceamentos semanal, mensal e
trimestral, respectivamente, enquanto os custos anuais s˜ao de 0,49%, 0,29%
e 0,07%. Os resultados comprovam a robustez em relação à frequência de
rebalanceamento e favorecem o rebalanceamento trimestral, devido à maior
facilidade de implantação e o menor custo.

Alocação máxima por ação

Os resultados apresentados anteriormente foram obtidos com um li-
mite máximo de 15% para a alocação em qualquer ação (ou entre -15%
e 15% na versão 130/30), um valor escolhido de maneira ad hoce que
não foi otimizado. A literatura sugere que o valor deste parâmetro é im-
portante. Por exemplo, Thoméet al. (2011) reportam resultados melhores
quando a alocação máxima é de 10% (melhor resultado encontrado pelos
autores), e resultados progressivamente piores (em termosde retorno ajus-
tado a risco) conforme a alocação máxima aumenta. Conduzimos testes
variando a alocação máxima entre os valores de 10%, 30% e 100%. Os
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resultados, disponı́veis com os autores, demonstraram queuma alocação
máxima de 10% piora ligeiramente a razão de Sharpe da CVM emrelação
aos resultados anteriores, que utilizaram 15% de limite (a razão de Sharpe
da CVM cai de 0,62 para 0,53). Por outro lado, tanto a CRS como a
CMG apresentam resultados melhores com o limite menor. Em particu-
lar, a CMG apresentou razão de Sharpe negativa com alocaç˜ao máxima de
15%, e positiva com 10%. Quando aumentamos o limite para 30%,a CVM
apresenta um ótimo resultado, com razão de Sharpe de 0,70,enquanto a
CRS e a CMG pioram. Os resultados com limite de 100% (não reportados)
são idênticos aos de 30% para a CVM, indicando que nenhuma ação teve
alocação maior do que 30% em nenhum dos perı́odos da amostra. Tanto a
CRS como a CMG apresentam resultados ruins neste caso.

Concluimos que a alocação máxima não é um fator crucialpara o de-
sempenho da CVM, sendo que mesmo se não restringirmos as alocações,
permitindo 100% de alocação em apenas uma ação, a CVM atinge um re-
sultado muito bom, pois empiricamente, a minimização da variância não
induz concentrações acima de 30% por ação.
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Tabela 3
Estatı́sticas de desempenho de carteiras otimizadas 130/30

Esta tabela apresenta estatı́sticas descritivas de várias carteiras formadas com ações do mercado de ações brasileiro. As carteiras são
alavancadas, totalmente investidas, com a soma das alocações positivas igual a 1,3, e das alocações negativas igual a -0,30. O perı́odo
amostral é de jun/2001 a jun/2011 e a tabela é baseada em resultados fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal. CVMrepresenta
a carteira de variância mı́nima, CRS representa a carteiraque maximiza a razão de Sharpe, CMG representa a carteira que maximiza o
retorno geométrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBOVESPA representa o ı́ndice de ações da Bovespa e CDI representa o ativo
livre de risco, dado pelo valor dos depósitos interfinanceiros. As carteiras CVM, CRS, CMG e CIP são formadas usando as 100 ações mais
ĺıquidas disponı́veis no inı́cio de cada mês.

Covariância Amostral Covariância Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOV CDI

Retorno Anualizado 29,58% 24,20% 15,59% 31,86% 23,48% 15,30% 19,69% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 18,47% 25,41% 32,23% 19,34% 25,68% 32,28% 25,83% 30,63% 0,24%
VaR diário médio -2,51% -3,48% -4,34% -2,58% -3,52% -4,35% -3,51% -4,14% -
Valor Terminal de R$1 R$ 14,16 R$ 9,17 R$ 4,40R$ 16,91 R$ 8,65 R$ 4,29 R$ 6,29 R$ 3,89 R$ 4,25
Turnover Médio 47,94% 49,83% 62,72% 51,44% 49,65% 62,80% 4,03% - -
Custo Anual 1,75% 1,78% 2,02% 1,81% 1,78% 2,02% 0,07% - -
Razão de Sharpe 0,68* 0,28 -0,05 0,77* 0,25 -0,06 0,17* -0,03 -
Perda Máxima -52,39% -66,20% -77,32% -51,81% -66,79% -77,63% -52,23% -59,99% 0,00%
Correlação IBOVESPA 0,55 0,49 0,6 0,52 0,5 0,6 0,95 - -
Beta 0,33 0,41 0,63 0,33 0,42 0,63 0,8 - -
Alpha 12,24% 9,22% 3,18% 14,16% 8,68% 2,94% 4,11% - -
Estatı́sticat (Alpha) 2,53** 1,33 0,39 2,73** 1,25 0,36 1,59 - -
* Representa diferença estatisticamente significante entre a razão de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nı́vel de 1% de significância
de acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).
** Representa um valor de alpha estatisticamente significante ao nı́vel de 1% de significância.

�
R

ev.
B

ra
s.

F
in

a
n
ça

s
(O

n
lin

e),
R

io
d
e

Ja
n
eiro

,
V

o
l.

1
1
,N

o
.

1
,M

a
rch

2
0
1
3

1
0

7



R
ubesam

,A
.,B

eltram
e,

A
.

Tabela 4
Estatı́sticas de desempenho de carteiras otimizadas 130/30

Esta tabela apresenta estatı́sticas descritivas de várias carteiras formadas com ações do mercado de ações brasileiro. As carteiras são
alavancadas, totalmente investidas, com a soma das alocações positivas igual a 1,3, e das alocações negativas igual a -0,30. O perı́odo
amostral é de jun/2001 a jun/2011 e a tabela é baseada em resultados fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal. CVMrepresenta
a carteira de variância mı́nima, CRS representa a carteiraque maximiza a razão de Sharpe, CMG representa a carteira que maximiza o
retorno geométrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBOVESPA representa o ı́ndice de ações da Bovespa e CDI representa o ativo
livre de risco, dado pelo valor dos depósitos interfinanceiros. As carteiras CVM, CRS, CMG e CIP são formadas usando as 100 ações mais
ĺıquidas disponı́veis no inı́cio de cada mês.

Covariância EWMA Covariância GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOV CDI

Retorno Anualizado 23,98% 21,40% 16,92% 23,12% 19,24% 15,31% 19,69% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 20,08% 22,45% 30,82% 19,68% 23,97% 31,27% 25,83% 30,63% 0,24%
VaR diário médio -2,71% -3,05% -4,23% -2,58% -3,25% -4,26% -3,51% -4,14% -
Valor Terminal de R$1 R$ 9,01 R$ 7,26 R$ 4,95 R$ 8,39 R$ 6,05 R$ 4,29 R$ 6,29 R$ 3,89 R$ 4,25
Turnover Médio 190,11% 133,64% 67,23% 144,82% 92,47% 65,87% 4,03% - -
Custo Anual 4,31% 3,29% 2,10% 3,49% 2,55% 2,07% 0,07% - -
Razão de Sharpe 0,22 0,13 -0,01 0,23 0,06 -0,06 0,17* -0,03 -
Perda Máxima -52,81% -56,36% -72,82% -51,77% -63,88% -75,62% -52,23% -59,99% 0,00%
Correlação IBOVESPA 0,48 0,46 0,56 0,49 0,46 0,57 0,95 - -
Beta 0,31 0,34 0,57 0,32 0,36 0,58 0,8 - -
Alpha 8,22% 6,52% 4,10% 7,43% 5,02% 2,80% 4,11% - -
Estatı́sticat (Alpha) 1,49 1,05 0,52 1,39 0,75 0,35 1,59 - -
* Representa diferença estatisticamente significante entre a razão de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nı́vel de 1% de significância
de acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).
** Representa um valor de alpha estatisticamente significante ao nı́vel de 1% de significância.
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Tabela 5
Comparação dos resultados para diferentes frequênciasde rebalanceamento

Esta tabela apresenta estatı́sticas descritivas comparando várias carteiras formadas com ações do mercado de aç˜oes brasileiro, utilizando
rebalanceamentos semanais (Painel A), mensais (Painel B) etrimestrais (Painel C). O perı́odo amostral é de jun/2001 ajun/2011.
Panel A: Rebalanceamento semanal

Covariância Amostral Covariância Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI

Retorno Anualizado 27,03% 12,24% 7,46% 26,97% 11,15% 7,40% 19,83% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 19,16% 24,12% 27,97% 19,11% 24,43% 28,04% 25,86% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,49% 1,35% 1,72% 0,47% 1,38% 1,72% 0,09% 0,00% -
Razão de Sharpe 0,59* -0,18 -0,34 0,59* -0,22 -0,34 0,18* -0,03 -
Perda Máxima -52,67% -70,86% -78,12%-53,36% -71,96% -78,17% -52,21% -59,99% 0,00%
Panel B: Rebalanceamento mensal

Covariância Amostral Covariância Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI

Retorno Anualizado 27,66% 17,42% 12,95% 27,48% 16,72% 13,04% 19,69% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 19,42% 24,10% 28,44% 19,37% 24,49% 28,52% 25,83% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,29% 0,61% 0,78% 0,29% 0,62% 0,78% 0,07% 0,00% -
Razão de Sharpe 0,63* 0,07 -0,11 0,62* 0,04 -0,1 0,17* -0,03 -
Perda Máxima -52,56% -63,87% -76,02%-53,45% -65,22% -75,94% -52,23% -59,99% 0,00%
Panel C: Rebalanceamento trimestral

Covariância Amostral Covariância Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI

Retorno Anualizado 28,09% 18,38% 13,08% 28,05% 17,75% 13,26% 19,26% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 19,72% 24,51% 29,29% 19,65% 24,92% 29,31% 25,76% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,07% 0,12% 0,15% 0,07% 0,12% 0,15% 0,02% 0,00% -
Razão de Sharpe 0,65* 0,13 -0,08 0,65* 0,1 -0,07 0,16* -0,03 -
Perda Máxima -53,61% -65,55% -76,16%-54,12% -66,40% -76,01% -51,85% -59,99% 0,00%
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Tabela 6
Comparação dos resultados para diferentes frequênciasde rebalanceamento

Esta tabela apresenta estatı́sticas descritivas comparando várias carteiras formadas com ações do mercado de aç˜oes brasileiro, utilizando
rebalanceamentos semanais (Painel A), mensais (Painel B) etrimestrais (Painel C). O perı́odo amostral é de jun/2001 ajun/2011.
Panel A: Rebalanceamento semanal

Covariância EWMA Covariância GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI

Retorno Anualizado 16,39% 12,17% 8,73% 17,81% 13,39% 7,88% 19,83% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 19,51% 21,54% 26,63% 19,47% 22,28% 26,99% 25,86% 30,63% 0,24%
Custo Anual 3,78% 2,83% 1,95% 3,80% 2,69% 2,02% 0,09% 0,00% -
Razão de Sharpe - 0,13 -0,27 -0,32 -0,06 -0,20 -0,35 0,18* -0,03 -
Perda Máxima -55,28% -67,08% -74,22%-52,27% -63,82% -77,41% -52,21% -59,99% 0,00%
Panel B: Rebalanceamento mensal

Covariância EWMA Covariância GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI

Retorno Anualizado 18,86% 17,10% 12,28% 18,95% 15,89% 12,24% 19,69% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 20,46% 22,15% 27,34% 20,39% 22,78% 28,13% 25,83% 30,63% 0,24%
Custo Anual 1,68% 1,21% 0,90% 1,30% 0,98% 0,84% 0,07% 0,00% -
Razão de Sharpe 0,10 0,03 -0,14 0,12 -0,01 -0,13 0,17* -0,03 -
Perda Máxima -55,43% -65,38% -72,49%-54,64% -58,75% -74,75% -52,23% -59,99% 0,00%
Panel C: Rebalanceamento trimestral

Covariância EWMA Covariância GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI

Retorno Anualizado 20,78% 17,29% 12,69% 17,50% 17,43% 12,48% 19,26% 14,22% 15,19%
Volatilidade Anual 20,33% 22,48% 28,11% 20,78% 23,01% 28,90% 25,76% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,25% 0,19% 0,16% 0,18% 0,16% 0,15% 0,02% 0,00% -
Razão de Sharpe 0,26 0,08 -0,09 0,10 0,09 -0,10 0,16* -0,03 -
Perda Máxima -48,85% -62,80% -72,88%-52,09% -58,56% -75,27% -51,85% -59,99% 0,00%
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Carteiras de Variância Mı́nima no Brasil

Número de aç̃oes no universo de investimento

O número de ações elegı́veis ao longo do tempo, de acordo com os
critérios de eligibilidade utilizados (volume mediano positivo nos últimos
três anos, e retornos não-nulos em mais de 75% dos dias) varia entre 38 e
145, aumentando ao longo do tempo conforme mais empresas abriram ca-
pital e passaram a ter ações listadas na bolsa. Nos resultados apresentados
até este momento, foram consideradas, a cada perı́odo, as 100 ações mais
ĺıquidas (com maior volume) que atendiam aos critério de eligibilidade de
volume mediano positivo nos últimos três anos, e retornosnão-nulos em
mais de 75% dos dias. O motivo desta restrição, conforme comentado an-
teriormente, foi possibilitar a estimação do modelo DCC-GARCH multi-
variado, a qual é computacionalmente custosa e mostrou-seinviável para
um número maior de ações.

Para avaliar se os nossos resultados são robustos a esta escolha, rea-
lizamos testes limitando o universo de investimento às 30,50 e 75 ações
com maior volume mediano nos últimos três anos. Os resultados utilizando
todas as ações disponı́veis foram essencialmente idênticos aos obtidos com
as 100 ações mais ĺıquidas.

Os resultados, disponı́veis com os autores, são similaresaos obtidos
anteriormente: a CVM supera as demais carteiras otimizadas, a carteira
igualmente ponderada e o IBOVESPA. Além disso, verifica-seuma relação
crescente entre o número de ações no universo e as razõesde Sharpe da
CVM e da CIP. Por exemplo, quando o universo contém as 30, 50 e75 ações
mais ĺıquidas, a razão de Sharpe da CVM (CIP) é de 0,42 (0,11), 0,48 (0,12)
e 0,56 (0,17). Para as demais carteiras otimizadas, não é possı́vel identificar
uma relação similar.

Concluı́mos que os resultados obtidos para o desempenho superior da
CVM são robustos em relação ao número de ações. No entanto, resultados
melhores são obtidos quando o maior universo possı́vel é considerado.

4. Discuss̃ao

Os resultados obtidos indicam que a CVM apresenta um desempenho
superior aos do ı́ndice IBOVESPA e dos outrosbenchmarksde otimização,
e esta diferença é estatisticamente significante. O fato de a CVM apresentar
um desempenho superior ao de ı́ndices de mercado não é, isoladamente, tão
surpreendente, já que não há razão para supor,a priori, que estas carteiras
sejam eficientes. Pelo mesmo raciocı́nio, o fato de a CVM superar a CRS,
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quando os retornos esperados são estimados através das m´edias históricas
de retornos dos ativos, pode apenas indicar quão inadequados estes esti-
madores são para prever os retornos esperados dos ativos.

Clark et al. (2006) interpretam a superioridade da CVM como uma
manifestação de uma crı́tica antiga ao modelo CAPM, resumida pelo re-
sultado empı́rico de que ações comβs baixos apresentam retornos relativa-
mente altos Fama & French (1992, ver, por exemplo,). Nossos resultados
confirmam esta noção, já que a CVM é concentrada em ações comβ baixo,
apresentando no entanto retornos relativamente altos. O fato de oβ não
explicar o retorno das ações pode ser um reflexo da existência de outros
fatores de risco precificados. No entanto, o fato de a volatilidade não estar
positivamente relacionada com retorno parece pouco razoável do ponto de
vista de modelos racionais de precificação de ativos, já que estes modelos
são baseados, grosso modo, na suposição de que os investidores não gostam
de volatilidade na sua riqueza futura.

Falkenstein (2009) propõe uma teoria radical para explicar a ausência
de um prêmio de risco em diversas classes de ativos. Segundoesta teoria, a
utilidade dos investidores é uma função de status, especificamente o valor
da riqueza de um investidor em relação aos seus pares, de maneira que ape-
nas desvios de um consenso oubenchmarkde risco constituem situações
desfavoráveis. Neste caso, o “risco” de performar pior do que os pares pode
ser evitado quando todos os agentes possuem a mesma carteira, enquanto o
risco no sentido usual não é precificado.

Independentemente das causas deste fenômeno, o fato de o bom de-
sempenho da CVM ter sido documentado em vários mercados possui im-
plicações práticas fortes, pois sugere uma maneira simples, eficiente e facil-
mente replicável de gerar retornos superiores aos debenchmarksconheci-
dos.

Nosso artigo é próximo aos de Thoméet al. (2011) e Santos & Tessari
(2012). Ambos os trabalhos investigam uma CVM formada com asações
que compõem o ı́ndice IBOVESPA. Thomé, Leal e Almeida comparam o
desempenho da CVM com uma CIP com as mesmas ações, além de fundos
de investimento, enquanto Santos e Tessari fazem comparações com uma
carteira baseada no paradgima média-variância, variando o coeficiente de
aversão ao risco.

Nosso trabalho possui diferenças relevantes em relaçãoaos artigos aci-
ma. Em primeiro lugar, consideramos todas as ações listadas na BM&F
BOVESPA, e não apenas as que fazem parte do ı́ndice IBOVESPA. Em se-
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gundo lugar, testamos dois métodos de otimização diferentes: maximização
da razão de Sharpe e da média geométrica dos retornos. Al´em de métodos
similares aos utilizados por Santos e Tessari para estimar amatriz de co-
variância, também estimamos matrizes de covariância condicionais com o
modelo DCC-GARCH multivariado. Finalmente, consideramosa possibi-
lidade de utilizar posições vendidas e montar carteiras alavancadas.

Os resultados obtidos também apresentam diferenças em relação aos
destes trabalhos. Por exemplo, os resultados de Thomé, Leal e Almeida
mostram que a CIP performa tão bem quanto a CVM, o que sugere uma
estratégia de investimento ainda mais simples: basta dividir o capital igual-
mente entre as ações. Nossos resultados sugerem que a CVM supera, inclu-
sive, a CIP, o que está em linha com o reportado por Santos e Tessari. Outra
diferença surge nos testes de robustez. Thomé, Leal e Almeida indicam que
melhores resultados são obtidos com pesos máximos de 10% por ação, com
desempenhos piores conforme este valor aumenta. Nossos resultados prin-
cipais, obtidos com um peso máximo de 15% por ação, foram melhores do
que os resultados com peso máximo de 10%, e observamos que resultados
com 30% são ainda melhores. Além disso, notamos que os resultados são
pouco sensı́veis a aumentos neste limite. Quando a restrição é aumentada
para até 100% por ação, a CVM resultante nunca apresentoupesos maiores
do que 30%, ou seja, mesmo a otimização irrestrita, no nosso caso, entre-
garia uma CVM com ótimo resultado, o que está em contraste com os resul-
tados de Thomé, Leal e Almeida para as ações do IBOVESPA. Além disso,
investigamos carteiras alavancadas do tipo 130/30, as quais apresentaram
potenciais de ganho um pouco acima da versão com posiçõescompradas,
com correlações menores com os retornos do IBOVESPA.

5. Conclus̃ao

Neste artigo, investigamos as caracterı́sticas de carteiras de variância
mı́nima no mercado de ações brasileiro, comparando-as com váriosbench-
markscomo o ı́ndice IBOVESPA, uma carteira de ações igualmentepon-
derada, uma carteira formada para maximizar a razão de Sharpe, e uma
carteira que maximiza a média geométrica dos retornos. Utilizamos dife-
rentes métodos para estimar a matriz de covariância dos retornos dos ativos,
desde métodos simples como a matriz de covariância condicional até mo-
delos condicionais da matriz de covariância, como o modeloDCC-GARCH
multivariado de Engle & Sheppard (2002).
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Nossos resultados mostram que carteiras de variância mı́nima apresen-
tam resultados superiores, fora da amostra, a todos osbenchmarks. Além
disso, os métodos mais simples de estimação da matriz de covariância
produzem os mehores resultados. A carteira de variância m´ınima apre-
senta retornos médios maiores, com volatilidades e perdasmáximas infe-
riores aos do IBOVESPA e das outras carteiras consideradas.O desem-
penho da carteira de variância mı́nima, em termos de retorno ajustado ao
risco, é estatisticamente superior ao das demais carteiras, incluindo o ı́ndice
IBOVESPA e a carteira igualmente ponderada das ações.

Além disso, os resultados confirmam que a otimização de carteiras
através do uso de médias históricas de retorno produz resultados ruins fora
da amostra (Jagannathan & Ma, 2003). As duas carteiras que utilizam es-
timativa histórica da média dos retornos (as carteiras formadas através da
maximização da razão de Sharpe e da média geométrica dos retornos) fa-
lham, fora da amostra, em seus objetivos. Estes resultados confirmam que,
quando o investidor não possui uma maneira adequada de estimar as médias
dos retornos, é preferı́vel ignorar completamente estes parâmetros. Neste
caso, duas alternativas são interessantes: a carteira de variância mı́nima
global e a carteira igualmente ponderada, entre as quais a primeira é a que
obtém, empiricamente, o melhor resultado no mercado brasileiro.

A carteira de variância mı́nima concentra os investimentos em um nú-
mero pequeno de ações comβs baixos e que tendem a não pertencer ao
IBOVESPA. Isso sugere um potencial de ganho fora do universode ações
que compõe o ı́ndice, além de corroborar a noção de que a relação en-
tre β e retorno não se verifica empiricamente. Esta constatação empı́rica
também confirma o resultado téorico derivado por Clarket al. (2006), de
que a minimização da variância induz um limite noβ máximo das ações
que compõem a carteira de variância mı́nima.

Uma outra contribuição deste trabalho foi investigar umacarteira de
variância mı́nima com possibilidade de alavancagem com posições ven-
didas. As carteiras construı́das são do tipo 130/30, com 130% do capi-
tal do investidor em posições compradas, e 30% em posições vendidas.
Os resultados obtidos para estas carteiras são análogos aos obtidos para as
carteiras com posições compradas, ou seja, a carteira de variância mı́nima
superou todos osbenchmarks. Em relação à versãolong-only, observou-
se um ganho modesto em termos de retorno ajustado a risco: a razão de
Sharpe da carteira de variância mı́nima 130/30 é aproximadamente 11%
maior do que a razão de Sharpe da versãolong-only. Além disso, a carteira
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130/30 apresentou uma correlação mais baixa com o ı́ndiceIBOVESPA, o
que pode ser um atrativo para alguns investidores.

Os resultados obtidos possuem implicações importantes para gestores
de recursos e mesmo investidores individuais. Em primeiro lugar, os nossos
resultados mostram que uma estratégia de investimento simples e replicável
supera obenchmark mais comum do mercado de ações brasileiro, o
IBOVESPA. Além disso, esta regra envolve um número relativamente pe-
queno de ações, sugerindo que sua implantação por investidores individuais
é perfeitamente possı́vel. Outra possibilidade seria a criação de instrumen-
tos como ETFs (Exchange Traded Funds) baseados na carteira de variância
mı́nima, ou de ı́ndices de variância mı́nima comobenchmarksde mercado,
conforme sugerido por Thoméet al.(2011). Um ETF seria particularmente
atraente, dado que é um investimento com custo bastante inferior ao dos
fundos de ação.

Finalmente, como direção para pesquisa futura, seria interessante com-
parar a performance das estratégias apresentadas neste trabalho com as de
carteiras com gestão ativa, como os fundos de investimentoem ações.
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