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Selecao de carteiras otimas sob restricoes
nas normas dos vetores de alocacao: uma

avaliacao empirica com dados da
BM&FBovespa

(Selection of optimal portfolios under norm constraints in the
allocation vectors: an empirical evaluation with data from BM&F
Bovespa)

Paulo Ferreira Naibert*
Joao Frois Caldeira®*

Resumo

Este trabalho estuda o problema de selec@o de carteiras de varidncia minima com
base em uma recente metodologia para otimizacgdo de carteiras, com restri¢des nas
normas dos vetores de alocagdo proposta por Fan et al. (2012). Para esse propé-
sito, consideramos diferentes estimadores da matriz de covaridncias condicional e
incondicional. A contribui¢do principal deste artigo € de natureza empirica para o
mercado de agdes brasileiro. Avaliam-se indices de desempenho fora da amostra
das carteiras construidas para um conjunto de 61 a¢des negociadas na Bolsa de
Valores de Sdao Paulo (BM&FBovespa). Os resultados mostraram que as restri-
¢des nas normas dos vetores de aloca¢do geram ganhos substanciais em rela¢do a
carteiras restritas para venda a descoberto, aumentando o retorno médio ajustado
pelo risco (maior indice de Sharpe) e diminuindo o furnover dos portfélios.

Palavras-chave: restricdo da norma do vetor de alocacdo, média-varidncia, otimi-
zagdo de carteiras, avaliacdo de desempenho.
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Selecdo de carteiras 6timas sob restri¢des nas normas dos vetores de alocagdo: uma avaliagdo
empirica com dados da BM&FBovespa

Abstract

In this paper we study the problem of minimum variance portfolio selection based
on a recent methodology for portfolio optimization restricting the allocation vector
proposed by Fan et al. (2012). To achieve this, we consider different conditional
and unconditional covariance matrix estimators. The main contribuition of this
paper is one of empirical nature for the brazilian stock market. We evaluate out of
sample performance indexes of the portfolios constructed for a set of 61 different
stocks traded in the Sao Paulo stock exchange (BM&FBovespa). The results show
that the restrictions on the norms of the allocation vector generate substantial gains
in relation to the no short-sale portfolio, increasing the average risk-adjusted return
(larger Sharpe Ratio) and lowering the portfolio turnover

Palavras-chave: norm constrained allocation vector, mean-variance, portfolio op-
timization, Performance Assessment.

1. Introducao

A questdo fundamental do estudo de finangas ¢é: “Como um investi-
dor deve alocar seus fundos entre as possiveis escolhas de investimentos?”.
Para resolver essa questdo Markowitz (1952) sugere que os investidores
preferem elevar sua riqueza e minimizar os riscos associados a qualquer
ganho potencial, ou seja, Markowitz (1952) aplica as finangas o conceito
econdmico do uso eficiente de recursos escassos. Para tanto, ele trata os
retornos de um ativo como algo desejavel e a volatilidade associada a esse
retorno como algo indesejdvel, baseando a escolha do investidor no trade-
off fundamental entre retorno esperado e risco.

Em seu trabalho, Markowitz (1952) exp0s que a selec@o de ativos € feita
em dois passos. O primeiro comega com observacdo e experiéncia e resulta
em uma opinido ou expectativa sobre os desempenhos futuros dos ativos.
O segundo comega com as crencgas relevantes sobre o desempenho futuro e
termina com a escolha da carteira. O autor também ressalta que o seu tra-
balho estd apenas interessado no segundo passo, deixando o primeiro passo
para trabalhos futuros. Assim, usa-se estimadores amostrais para criar cren-
¢as sobre o futuro, no primeiro passo. Para a realizacdo do segundo passo,
Markowitz prop0s para a selecao de portfélios uma receita normativa sobre
como os investidores devem agir, dadas as suas expectativas sobre o futuro.
A receita consiste em se formar uma carteira de investimentos diversificada
de modo a maximizar o seu retorno esperado dado um nivel de risco, ou
minimizar o risco esperado da carteira dado um nivel de retorno minimo,
sendo que o retorno da carteira é caracterizado pelo retorno esperado e o
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risco € estimado utilizando a varidncia. Markowitz (1952) chama essa re-
ceita de critério média-variancia.

Desde os trabalhos seminais de Markowitz (1952) e Markowitz (1959),
a otimizag@o por média-varidncia se tornou a pedra fundamental para mui-
tas areas em financgas quantitativas, incluindo alocagdo de ativos, gestdo
de carteiras de agdes e titulos de renda fixa. A abordagem define os pesos
apropriados da carteira através da solu¢do de um problema de otimizagao, o
qual pode se apresentar em vdrias versdes: uma busca maximizar o retorno
esperado dado um nivel de risco; outra visa minimizar a varidncia para um
dado nivel exigido de retorno; e ainda uma versao que maximiza uma fun-
¢ao objetivo, isto €, o retorno esperado da carteira menos um multiplo da
variancia da carteira (parametro de aversao ao risco).

O trabalho de Markowitz (1952) lancou o marco inicial da selecdo de
carteiras e fundou a Moderna Teoria do Portfélio (MPT na sigla em inglés).
Aquele trabalho foi o ponto de referéncia para a modernizagdo do estudo de
finangas, que antes desse trabalho tratava a intera¢do entre risco e retorno
de uma maneira ad hoc, como ressaltam Kolm et al. (2014). Desde entdo, a
selecdo e otimizacao de carteiras € um problema fundamental em financas,
tanto do ponto de vista académico quanto dos praticantes de mercado.

Entretanto, apesar de todo o sucesso alcancado pela abordagem pro-
posta por Markowitz, a selecdo de carteiras por média-variancia apresenta
varios pontos fracos (Kritzman, 2011). Uma das criticas mais recorrentes
a abordagem de Markowitz para sele¢do de carteiras é que ela apresenta
muita sensibilidade a incerteza nos vetores de entrada do problema. Por
sensibilidade a incerteza, entende-se que pequenas mudancas na média ou
variancia dos retornos dos ativos estimados podem levar a mudangas drés-
ticas carteira, seja na composicao dos pesos, na média dos retornos ou no
risco associado a carteira. Tanto Best & Grauer (1991a,b), quanto Chopra &
Ziemba (1993) examinam o impacto relativo dos erros de estimacido sobre
as médias, variancias e covariancias. Garlappi et al. (2007) destacam que,
com os estimadores amostrais, sem levar em conta os erros de estimagao, o
resultado da otimiza¢do por média-varidncia leva a posi¢cdes extremas nos
ativos, flutuacdo substancial ao longo do tempo e fraco desempenho fora
da amostra. Esse problema de erros de estimacio também foi documentado
por uma extensa lista de trabalhos empiricos, como, por exemplo, Chopra
& Ziemba (1993), Broadie (1993), Best & Grauer (1990), Best & Grauer
(1991a), Best & Grauer (1991b), Klein & Bawa (1976), Klein & Bawa
(1977), Merton (1980), Michaud (1989).
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O problema da sensibilidade a incerteza nos vetores de entrada fica
ainda pior quando também se considera o que é conhecido como “mal-
dicao da dimensionalidade”, causada pelo grande nimeros de ativos dispo-
niveis para a selecdo na carteira. Sobre isso, Kolm ef al. (2014) ressaltam
que, no arcabougo cléssico de otimizagao por média-variancia, € necessario
que o investidor forneca estimativas de retornos e covariancias de todos os
ativos no universo de investimentos considerado, o que € uma tarefa formi-
ddvel dado o nimero de ativos disponiveis hoje em dia. Os autores também
chamam a atencdo para o fato de que é pouco provavel que gestores de
carteiras tenham um conhecimento detalhado de todos os ativos, empresas,
industrias e setores que t€m a disposi¢do. A maioria dos gestores se espe-
cializam em uma 4rea especifica, na qual eles se focam para obter retornos
superiores. E simplesmente irrealista esperar que gestores profissionais de
carteiras produzam estimativas razodveis das varidveis de interesse neces-
sdrias na Moderna Teoria do Portfdlio, para todos os ativos disponiveis.

Para superar o problema da sensibilidade aos vetores de entrada, Fan
et al. (2012) argumentam que existem duas abordagens alternativas para
contornar o problema. A primeira consiste em alterar o estimador da matriz
de covaridncia, em vez de usar a covaridncia amostral. A segunda aborda-
gem propde alterar o problema de selecdo de carteira.

Na literatura sobre sele¢do de carteiras, € possivel encontrar vérios
exemplos de trabalhos que mudaram os estimadores da matriz de covari-
ancia para obter carteiras com melhor desempenho fora da amostra. Essa
literatura estd mais interessada em resolver o primeiro passo do problema
de selecdo de carteiras, o qual Markowitz (1952) deixou em aberto. Ledoit
& Wolf (2003), Ledoit & Wolf (2004a) e Ledoit & Wolf (2004b) propuse-
ram diversas abordagens usando estimadores de encolhimento da matriz de
covariancia, considerando diversos alvos para esse encolhimento. Ledoit &
Wolf (2003) usaram um modelo de fator tnico de Sharpe (1963) como alvo
de encolhimento, Ledoit & Wolf (2004a) usaram uma matriz de identidade
como alvo de encolhimento, e Ledoit & Wolf (2004b) usaram um modelo
de correlagdo constante como alvo de encolhimento. A ideia bdsica por
trds desses estimadores € o trade-off entre viés e variancia, onde, por meio
de um sacrificio do viés, pode-se obter um estimador mais eficiente que é
menos sensivel a mudancga nos dados.

Relacionado aos estimadores de encolhimento, tem-se o modelo de
Black & Litterman (1992), em que os autores combinaram visdes dos gesto-
res sobre os ativos com retornos esperados sob equilibrio, usando o modelo
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CAPM. Assim, a estimativa do retorno esperado é calculada como uma mé-
dia ponderada do equilibrio de mercado e as visdes dos investidores. Isso
vai ao encontro do que Markowitz (1952) sugeriu ao afirmar que o processo
para achar médias e varidncias deveria combinar técnicas estatisticas com
o julgamento de profissionais da inddstria.

Outras abordagens para a estimagdo de matrizes de covaridncia sdo o
uso de modelos GARCH e de modelos de fatores. Os modelos GARCH
tém o objetivo de modelar a variancia condicional das séries de interesse,
neste caso, a variancia condicional dos retornos dos ativos. Um exemplo de
estudo que usa essa abordagem é Engle & Sheppard (2008). Os modelos
de fatores t&ém a vantagem de exigirem menos estimacdes e permitirem a
previsdo dos retorno de cada ativo com apenas algumas varidveis. Exem-
plos dessa abordagem sao os trabalhos de Fan et al. (2008) e Pesaran &
Zaffaroni (2008).

A segunda alternativa usada para superar o problema da sensibilidade
aos vetores de entrada consiste em alterar o procedimento de otimizagao,
o que pode ser feito de varias maneiras. O método mais simples de fazer
isso consiste em apenas ignorar a otimizacdo e diversificar a carteira de
modo ingénuo, atribuindo pesos iguais para todos os ativos selecionados.
Esse método € usado para evitar os erros de estimacio, visto que, como
ndo ha estimacdo, ndo hi erros. O principal trabalho sobre esse tipo de
diversificac@o € o de DeMiguel et al. (2009b), o qual compara as carteiras
igualmente ponderadas com carteiras obtidas por otimizacdo. Os autores
chegam a conclusdo que a estratégia de atribuir pesos iguais a 1/N para
todos os ativos dificilmente é superada.

Outro tipo de mudanca que pode ser implementada no problema de oti-
mizacdo de carteiras é abrir mio da otimizag¢do por média-variancia e uti-
lizar a otimizacdo de minima varidncia da carteira. Isso ocorre porque, de
acordo com os resultados de Chopra & Ziemba (1993), os erros de estima-
¢d0 nas varidncias e covariancias afetam menos o resultado da otimizagdo
que erros nas médias. Exemplos de trabalhos que usam minima variincia
em vez de média-varidncia sdo Chan et al. (1999) DeMiguel et al. (2009a)
e Caldeira et al. (2013).

A adicido de restricdes também se mostra uma alternativa vidvel para a
alteracdo do problema de otimizagado original. Nessa abordagem sdo im-
postas restri¢cdes individuais ou conjuntas aos pesos dos ativos. A ideia bé-
sica desse método é impedir posicdes concentradas ou extremas na carteira
escolhida, o que melhora o desempenho fora da amostra das carteiras.
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Jagannathan & Ma (2003) impdem limites inferiores e superiores a po-
sicdes individuais de ativos e argumentam que carteiras com tais limites
inferiores e superiores apresentam melhor desempenho fora da amostra.
Os autores também explicaram por que a inclusdo daquela restricao ajuda a
minimizar o risco em um portfélio 6timo de Markowitz, mesmo quando a
restricdo estd errada (razdo do titulo do seu trabalho). A ideia vem de Green
& Hollifield (1992), que mostraram que a presenca de um fator dominante
pode resultar em pesos negativos extremos num arcabouco de uma carteira
eficiente de média-variancia, mesmo quando ndo ha erros de estimagao. Por
causa disso, a restricdo de posi¢des negativas deveria piorar o portfélio; en-
tretanto, a evidéncia empirica indica exatamente o contrario. Jagannathan
& Ma (2003) mostraram que, quando € imposta a restri¢do sobre posi¢des
vendidas, assim como limites superiores aos ativos, a matriz de covariancia
tem um desempenho compardvel as estimativas baseadas em modelos de
fatores, estimadores de encolhimento e dados didrios. Além disso, mos-
traram que construir uma carteira usando limites inferiores e superiores €
equivalente a construi-la sem qualquer restri¢do, mas usando um estima-
dor de matriz de covariancia de encolhimento proposto por Ledoit & Wolf
(2003) e Ledoit & Wolf (2004a). Ou seja, mostraram, inadvertidamente,
que quando se considera a restricdo sobre posi¢des vendidas, altera-se a
matriz de covariincia amostral de forma a ficar parecida com uma matriz
de covaridncia obtida com o estimador de encolhimento.

Outro tipo de restri¢do que pode ser utilizada para mudar o problema
de otimizacdo € a restri¢@o sobre as posi¢cdes vendidas totais. Essa restri¢cdo
pode ser obtida ao se restringir a soma dos valores absolutos dos pesos da
carteira (norma ¢1). Os trabalhos que propuseram esse tipo de restricdo sdo
Fan ef al. (2012), DeMiguel et al. (2009a) e Brodie et al. (2009). Con-
siderando as abordagens desses estudos, o principal objetivo do presente
trabalho € a implementacdo empirica do problema de selecdo de carteiras
de varidncia minima considerando as abordagens que impdem restrigdes na
normas dos vetores de alocagao.

Brodie et al. (2009) reformulam o problema de Markowitz como um
problema de Minimos Quadrados Restritos. Os autores adicionam uma
funcdo de penalidade proporcional a soma dos valores absolutos dos pesos
do portfélio e dizem que essa penalidade regulariza o problema de otimi-
zacdo e ajuda a encontrar portfélios esparsos, que seriam portfélios com
poucas posicdes ativas. Brodie et al. (2009) afirmam que, em sua abor-
dagem, € possivel obter a carteira sem posi¢oes vendidas como um caso
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especial. Em seu trabalho, foram construidos portfélios cujos desempe-
nhos fora da amostra, em termos de retorno ajustado pelo risco (medidos
pelo Indice de Sharpe), sdo consistentemente e significativamente melhores
que a diversifica¢do ingénua.

DeMiguel et al. (2009a) forneceram um arcabougo geral para a constru-
¢ao de carteiras 6timas que apresentam bom desempenho fora da amostra
na presenca de erros de estimacao. Isso € feito com a otimizacao por média-
variancia tradicional de Markowitz, mas com a adicao de uma restricao na
norma do vetor de alocacdo de ativos, ou seja, a soma desses valores ab-
solutos deve ser menor que um dado limiar. Os autores mostraram que o
arcaboucgo estabelecido pode ser visto como um caso especial das aborda-
gens de encolhimento da matriz de covaridncia proposta por Jagannathan
& Ma (2003), Ledoit & Wolf (2003) e Ledoit & Wolf (2004a).

A solucao proposta por Fan et al. (2012) consiste em modificar o pro-
blema de maximizag¢do de utilidade ao adicionar-se uma restri¢do da norma
do vetor de alocacdo, a qual foi denominada como restricdo sobre exposi-
¢ao bruta. A restricdo proposta pelos autores nao precisa, necessariamente,
proibir as posicdes vendidas completamente. Com isso, € possivel genera-
lizar a restricao sobre as posi¢des vendidas e achar um meio termo entre a
restricdo total sobre posicdes vendidas e a otimizagdo irrestrita das cartei-
ras. Quanto mais a restricao sobre a norma do vetor de alocagdo for rela-
xada, mais perto do caso sem restricdo a otimizacio estard. A vantagem
desta abordagem € que o investidor pode expressar uma visao negativa so-
bre um ativo sem ser limitado pela proibi¢do de vendas a descoberto e sem
a manifestacdo de posicdes extremas pela sensibilidade da otimizacdo de
carteiras (Jacobs & Levy, 2006). Fan et al. (2012) mostram que, com essa
restricdo, as carteiras selecionadas t€m maior indice Sharpe, assim como
menor turnover que as carteiras obtidas com a otimizagdo tradicional sem
essas restri¢des. Isso é demonstrado pelos autores ao criarem um arcabougo
tedrico que conecta o trabalho de Markowitz (1952) com o de Jagannathan
& Ma (2003). A inovagdo do trabalho de Fan et al. (2012) € mostrar que as
carteiras construidas utilizando a restri¢do sobre exposi¢do bruta também
podem ter uma interpretacdo de encolhimento da matriz de covariincia no
sentido de Ledoit & Wolf (2003, 2004a) e Ledoit & Wolf (2004b).

Alguns autores recomendam, porém, cautela no uso de restricdes na
abordagem de Markowitz para selecdo de carteiras. Kolm et al. (2014) res-
saltam que, quando as restri¢des sdo muito fortes, as alocacdes da carteira
serdo mais determinadas pelas restricdes do que pelos retornos esperados
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e covariancias estimadas. Outro tipo de mudanga no problema de otimiza-
¢ao pode ser a otimizacao robusta realizada por Goldfarb & Iyengar (2003),
Ceria & Stubbs (2006) e DeMiguel & Nogales (2009).

O presente trabalho insere-se no contexto de andlise dos ganhos, em
termos de desempenho fora da amostra de portfélios 6timos de minima va-
ridncia (PMV), os quais tém sido utilizados amplamente na literatura (De-
Miguel et al., 2009a, Caldeira et al., 2013, Chan et al., 1999, Rubesam &
Beltrame, 2013). Especificamente, este trabalho utiliza as modifica¢cdes no
problema de selecdo de carteiras de média-varidncia de Markowitz (1952)
propostas por Fan et al. (2012). Além disso, este trabalho estd relacionado
com Rubesam & Beltrame (2013), que investigam a obtencdo de carteiras
de varidncia minima no mercado de acdes brasileiro considerando diferen-
tes modelos de estimac@o da matriz de covaridncias. Os autores analisam
também o desempenho de carteiras de varidncia minima com alavancagem
do tipo 130/30. O trabalho também ¢& relacionado com Santos & Tessari
(2012), que avaliam o desempenho de diferentes estimadores para matrizes
de covariancia na constru¢do de carteiras de minima variincia com acgdes
de empresas negociadas na BM&FBovespa. No entanto, este trabalho di-
fere dos anteriores por construir carteiras de minima variancia utilizando a
abordagem proposta recentemente por Fan et al. (2012) que impde uma res-
tricdo nas normas dos vetores de alocacao (também chamada de restri¢do de
exposi¢do bruta da carteira). A estratégia é avaliada considerando diversos
niveis de exposi¢do bruta da carteira (diferentes valores da soma das posi-
¢oes vendidas, incluindo o caso especifico de no-short). Ademais, € imple-
mentada uma avaliacdo econdmica da estrutura considerada aqui, similar a
realizada em Fleming et al. (2001), De Pooter et al. (2008), Thornton &
Valente (2012), entre outros.

Além do arcabouco proposto por Fan et al. (2012), também sdo consi-
deradas restri¢des individuais dos ativos. Como a estrutura de Markowitz
usa as variancias e covariancias dos ativos como medida de risco, sdo utili-
zados diferentes estimadores da matriz de covariancias, os quais abrangem
a covariancia amostral, o modelo RiskMetrics, o modelo variance targeting
scalar VECH (scalar vt-VECH) e trés estimadores de encolhimento pro-
postos por Ledoit & Wolf (2004a), Ledoit & Wolf (2004b) e Ledoit & Wolf
(2003). Esses estimadores sao aplicados na previsdo fora da amostra para
as matrizes de covariancia dos retornos de 61 ac¢des negociadas no mercado
financeiro brasileiro durante o periodo de 2000 a 2010. Aplica-se o modelo
proposto por Fan et al. (2012), juntamente com as matrizes de covariancias
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previstas, para estimar PMVs com diferentes niveis de restricio da norma
do vetor de alocacdo (incluindo os casos especiais do portfélio irrestrito e
da proibicdo das vendas a descoberto) e com restri¢do individual dos ativos.

As carteiras selecionadas por esses métodos sdo avaliadas através de in-
dicadores de desempenho como retorno médio, variancia, indice de Sharpe
e turnover do portfélio. Além disso, é realizada uma avaliacdo econdmica
baseada em uma funcdo de utilidade quadratica como no trabalho de Fle-
ming et al. (2001). Os resultados sdo, ainda, comparados aqueles obtidos
pelo benchmark (portfélio restrito para a venda a descoberto com covari-
ancia amostral). Em resumo, sido avaliados diferentes estimadores, tanto
com uma abordagem incondicional, quanto com uma condicional, na esti-
macao das matrizes de covariincia com foco na sele¢@o de ativos com base
na recente metodologia proposta por Fan et al. (2012). Neste sentido, ao
realizar uma aplicagdo com motivagdo econdmica definida, este trabalho
faz uma contribui¢do aos estudos empiricos que analisam o problema de
selecdo de carteiras de investimento.

A principal conclusdo € que, de uma forma geral, os resultados obtidos
neste trabalho indicam ganhos na utilizacdo da metodologia proposta por
Fan et al. (2012). Esses resultados apontam no sentido de que as carteiras
com restri¢des sobre as normas dos vetores de alocacdo com valores entre
c = 1.4 e c = 1.6 exibem menor risco. Para as frequéncias de rebalance-
amento didria e semanal, as carteiras com restricdbes de ¢ = 1.4 ec = 1.6
sobre a exposi¢do bruta apresentam indice de Sharpe maior e um menor fur-
nover. Isso quer dizer que as carteiras otimizadas com restricdes sobre as
normas obtém um melhor retorno médio para cada unidade de risco envol-
vida e apresentam menores custos de transacio que as carteiras irrestritas, o
que, no final, permite explorar os ganhos associados a carteira sem incorrer
em custos maiores de rebalanceamento. Além disso, é importante enfatizar
que as vantagens da restricdo sobre exposicdo bruta apontadas acima sdo
robustas ao estimador usado para obter a matriz de covariincia. Ou seja, a
simples adi¢cdo da restri¢cdo nas normas melhora o desempenho da carteira,
nao importando qual estimador de matriz de covariancia se estd usando.

Este trabalho tem duas se¢des além desta introducéo e de uma conclu-
sdo. Na secdo 2, apresenta-se os diferentes estimadores de matriz de cova-
ridncia que serdo utilizados ao longo do trabalho, descreve-se o problema
da selecdo de carteira e discute-se como a restricdo das normas pode ajudar
nesse problema, além de ser apresentada a conexao entre esse novo método
de estimagdo e o estimador por encolhimento (shrinkage). Na secdo 3, €
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feito o estudo empirico e mostra-se os resultados. Finalmente, a secdo 4
conclui o trabalho ao apresentar as consideracdes finais.

2. Metodologia

Considerando um universo de de investimentos com N ativos S7, So, . . .

com retornos futuros incertos Ry, Ro, ..., R,. Denota-se por R o vetor
desses retornos, onde

R = [R1,Ry,...,R,]". (1)

O vetor de retornos esperados ;1 = E(R) tem como elementos p; =
E(R;) paratodoi = 1,...,n e é denotado por:

=g, prgy i 2)

A matriz de covariancia entre os retornos, ¥ = Var(R), tem como
elementos o;; = O'ZZ e 0;j = p;joio; (para i # j), onde o; € o desvio
padrdo de R; e p;; o coeficiente de correlac@o entre os retornos dos ativos
S; e S; (para i # j). A matriz de covaridncia X é simétrica e denotada por:

011 012 . O1n
0—21 0-22 “ e 0—2"?

Y= (04)ij=1,..N= | . . ) (3)
Onl On2 - Onn

Todas as matrizes de covariancia validas sdo positivas semidefinidas, ou
equivalentemente, todos os autovalores sdo ndo-negativos.
Uma carteira € representada pelo vetor /V-dimensional w, onde

W = [wi, wa, ..., w,]" (4)

e w; € a parcela de recursos totais investidos no ativo i. O vetor w também
pode ser chamado de vetor de alocac@o. O retorno (incerto) da carteira R,
depende linearmente dessas parcelas e ¢ uma média ponderada dos retornos
simples dos ativos envolvidos, onde o peso de cada ativo é a porcentagem
do valor da carteira investido naquele ativo Tsay (2010).

N
Rp =w R+ +w, R, = ZwlRl =w'R 5)
=1
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Portanto, o retorno esperado da carteira /1, € uma média ponderada dos
retornos esperado individuais e a variancia og da carteira ¢ uma func¢ao qua-
drética do vetor de pesos. E possivel representar essas varidveis da seguinte
forma:

tp = E(Rp) = E(WTR) = WT# (6)
0123 =Var(R,) =Var(w'R) = w'Zw (7)

2.1 Matrizes de Covariancia

Como Fan et al. (2012) destacaram, uma das maneiras de se resolver o
problema de sensibilidade dos vetores de alocag@o aos vetores de entrada
€ usar um estimador diferente de matriz de covariincia. Assim, aqui serdo
apresentados os diferentes estimadores de matriz de covariancia que serdo
usados ao longo desse trabalho.

2.1.1 Matriz de Covariancia Amostral

A matriz de covaridncia amostral, H}!, para a construgio da previsio da
covaridncia dos retornos € dada por:

S (R~ R) (Ris - R). ®

k=1

1 ].
T—1

onde R;_;. é o vetor 1 x N de retornos no tempo t — k. R é o vetor da média
dos retornos dentro da amostra e 7 € o tamanho da janela de estimacao.

2.1.2 Risk Metrics (Média Mével Exponecialmente Ponderada)

O modelo Risk Metrics consiste em um modelo de média mével pon-
derada exponencialmente para modelar as covaridncias. Neste modelo, a
matriz de covaridncia € definida recursivamente como:

H} = (1 —MNRy_1R,_; +\H,, 9)

com o valor recomendado para o pardmetro em estimagdes com dados dié-
rios sendo A = 0.94.
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2.1.3 Estimador Variance targeting scalar VECH

O objetivo dos modelos ARCH/GARCH é modelar a variancia condici-
onal das séries de interesse. Mas, se o interesse for num conjunto de séries
de dados com vérias varidveis, € possivel estimar as volatilidades condicio-
nais de cada varidvel simultaneamente. Modelos GARCH multivariados se
aproveitam do fato de que choques contemporaneos as varidveis podem ser
relacionados entre si. Além disso, essa classe de modelos permite transbor-
damento de volatilidade, de forma que choques de volatilidade para uma
varidvel possam afetar a volatilidade de outras varidveis relacionadas.

O método de estimag@o usando variance targeting tem como objetivo
contornar dificuldades encontradas na aplicacdo de quase-madxima veros-
similhanga (QML) aos modelos GARCH, utilizando, para isso, um proce-
dimento em dois passos proposto por Francq et al. (2011). Em primeiro
lugar, a equacdo de volatilidade é reparametrizada de forma que o inter-
cepto € substituido pela varidncia ndo condicional dos retornos. A variancia
ndo condicional é estimada e, condicionalmente a essa medida, no segundo
passo, os paradmetros remanescentes sdo estimados por QML. Nesse caso,
as condi¢des para que a matriz de covariancias condicional seja positiva
definida sdo simplificadas.

Seguindo Engle & Sheppard (2008), a especificacdo Variance targeting
Scalar VECH (scalar vt-VECH) é definida por

H} = C+ aRR}, + BH} ,, (10)

onde « e 3 sdo escalares. Sendo C' positiva definida e o e 8 ndo negativos,
a covariancia condicional serd positiva definida. Assumindo covaridncia
estaciondria com o objetivo de contornar o problema da maldi¢do da di-
mensionalidade e sendo H = E [R;R}] a covariancia ndo condicional do
retornos:

E[H)] =C+a@E[RaR_ | +B0E[H ], (D
H=CC+ao0H+B06H, (12)
C’:(LL'—a—ﬁ)QH, (13)

onde ¢ é um vetor de uns N x 1. Portanto, C nio estd ligado a H} e pode
ser substituido pela estimativa em 13.
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2.1.4 Estimador por Encolhimento

Em seu trabalho, Ledoit & Wolf (2003) expdem que um principio bé-
sico da Teoria das Decisdes Estatisticas é que existe um 6timo interior no
trade-off entre viés e erro de estimagdo. Ledoit & Wolf (2003) relatam que,
desde o trabalho seminal de Stein (1956), sabe-se que uma forma de obter
um melhor estimador € simplesmente tomar uma média ponderada entre
um estimador enviesado, mas com pouco erro de estimagdo, € um ndo-
enviesado, mas com bastante erro de estimacdo. Esse processo é chamado
de encolhimento do estimador ndo-enviesado em direcdo a um alvo fixo, re-
presentado pelo estimador enviesado. Assim, a ideia basica do método de
encolhimento para matrizes de covariancia é fazer uma média ponderada
do tipo:

OF, + (1 -0)S, (14)

onde S; € o estimador sem estrutura alguma (normalmente representado por
uma matriz de covariancia amostral); F} € o estimador com bastante estru-
tura, também chamado de alvo de encolhimento; e § € [1, 0] é a constante,
ou intensidade, de encolhimento.

O estimador sem estrutura mais frequentemente usado é a matriz de
covaridncia amostral (H}), neste trabalho também se considera este esti-
mador. Para escolher Fj, Ledoit & Wolf (2004b) afirmam que o alvo de
encolhimento deve preencher duas exigéncias a0 mesmo tempo: ele deve
envolver apenas um pequeno nimero de pardmetro livres (ou seja, bastante
estrutura) e deve refletir a caracteristicas importantes da varidvel sendo es-
timada. Assim, Ledoit & Wolf (2003), Ledoit & Wolf (2004a) e Ledoit &
Wolf (2004b) usam como alvo de encolhimento o modelo de mercado com
fator inico, uma matriz identidade e um modelo de correlagdo constante
entre os ativos, respectivamente.

Ledoit & Wolf (2003) assumem um modelo de mercado com processo
gerador do retorno j no tempo ¢ :

Tit = + Birare + €jt, (15)

onde 7 € o retorno do indice de mercado no tempo ¢ € €;; € o residuo.
Considerando 7y € € ndo correlacionados € os termos residuais mu-
tuamente nao correlacionados, o estimador da matriz de covariancias dos
retornos em um conjunto de a¢des é dado por F}\:

F =s,,BB' + Dy, (16)
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onde B € o vetor de ’s, sfn’t € a variancia amostral de rps ¢ € Dy € a matriz
diagonal das variancias dos residuos amostrais. Dessa forma, obtém-se o
estimador H}':

H} = 0F! + (1 - 6)H} (17)

Ledoit & Wolf (2004a) usam como alvo de encolhimento a matriz de
identidade. Assim, o estimador utilizados por Ledoit & Wolf (2004a) pode
ser descrito pela seguinte equagao:

H} =0Ff + (1 -0)H} (18)

onde F? = 1.

Ledoit & Wolf (2004b) consideram um modelo de correlacio constante
entre os ativos para formar o alvo de encolhimento F}. Este modelo seria
inapropriado se os ativos fossem de classes de ativos diferentes como agdes
e titulos. Todavia, como neste trabalho s6 se usam agdes, pode-se usar esse
modelo sem maiores preocupagdes. Para formar a matriz de covariincia
com correlagdes constantes, 2, primeiro se define H} como a covariancia
amostral. A matriz H} tem como elemento da linha i e coluna j a entrada
hi;. As correlagdes amostrais entre os retornos das acdes ¢ e j sdo dados
por:

— 19
i (19)

Tij =

cuja média é:
9 N-1 N
"= NN D2 T (20)
i=1 j=i+l

Dessa forma, a matriz de correlagdo constante F? pode ser definida por
meio das varidncias amostrais e médias amostrais das correlacdes.

fii = hii e fij = T/ hiihj; 21
e é possivel definir o estimador HY como
H} =0F + (1 -0)H} (22)

Para estimar cada matriz de covariancia, e achar a constante de encolhi-
mento, sdo utilizados os cédigos que Ledoit e Wolf disponibilizam no site
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http://www.ledoit.net/research.htm. O leitor interessado em saber
qual a légica por tras dos cédigo de Ledoit e Wolf para encontrar o valor
de § 6timo pode achar uma explicagdo mais detalhada em Ledoit & Wolf
(2004b).

2.2 Selecao de Carteiras Através de Otimizacao por Média-Variancia

O paradigma média-variancia de Markowitz (1952) é a abordagem mais
comum do problema de selec@o de carteiras. Assumindo-se que existam N
ativos de risco com vetor de retornos aleatorios r¢, define-se a média con-
dicional e a matriz de covaridncia por p; € >, respectivamente. Assume-se
aqui que o investidor s6 pode distribuir sua riqueza entre os /N ativos de
risco. Seja €2, o subconjunto de R™ que denota o conjunto de carteiras per-
missiveis. Em particular w € () significa que os pesos do portfélio tém de
satisfazer as restrigbes que sdo impostas na carteira.

Para resolver o problema de média-varidncia, o Investidor tenta otimi-
zar a seguinte fungdo no dominio restrito definido acima para achar o seu
vetor de alocagGes 6timas w*. Formalmente, a carteira de média-variancia
pode ser obtida através da solucdo do problema de maximizacdo da utili-
dade do investidor com base no trade-off entre risco e retorno esperado,

Max WT,u — )\.WTZ‘W, (23)
weQ

. . ~ . 71 .
Multiplicando a equagéo acima por == resulta em:

Min w' 3w — le,u, 24)
wef A
onde w € o vetor de pesos 6timos, >; € a matriz de covaridncias condici-
onais, 1 € o vetor de médias condicionais e A é o coeficiente de aversdo
ao risco do investidor. Esse pardmetro determina o trade-off entre o re-
torno esperado e o risco do portfélio. Conforme Caldeira et al. (2013), a
carteira de varidncia minima corresponde & solucdo 6tima para o problema
de média-varidncia para o investidor com coeficiente de aversao ao risco
tendendo ao infinito (A — 00).
Neste caso, o problema pode ser representado como:

min w'Yw (25)

sa. whi=1
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onde t = (1,...,1) denota um vetor de uns.

Nesse caso, o investidor importa-se apenas com a minimizagao do risco
da carteira, sem levar em consideracdo seu retorno esperado. Sob esse as-
pecto, a obtenc¢do da carteira de varidncia minima também é um problema
econdmico relevante que trata da maximizagdo de utilidade do investidor
semelhante ao introduzido originalmente por Markowitz (1952). As cartei-
ras de minima variancia possuem uma série de caracteristicas que as tornam
mais atrativas em relacdo as carteiras de média-varidncia. Em primeiro lu-
gar, carteiras de média-variancia apresentam um desempenho superior ao
das carteiras de minima variincia somente quando a média condicional dos
retornos puder ser prevista. Entretanto, a evidéncia empirica aponta que a
dependéncia temporal da média condicional dos retornos, quando existe,
tende a ser fraca. Em segundo lugar, a estimagdo de retornos esperados
estd sujeita a um maior erro de estimacdo em comparagdo a estimagdo de
covariancias Merton (1980), e o erro de estimacdo nos retornos esperados
tem um impacto negativo maior nos pesos da carteira quando comparado
ao impacto do erro de estimagdo nas covariancias Michaud (1989), Best &
Grauer (1991b), Mendes & Leal (2005), Ceria & Stubbs (2006). Chopra &
Ziemba (1993), por exemplo, observam que os erros de estimagdo das co-
variancias dos ativos afetam menos o resultado final da selecdo de carteiras
que os erros de estimag@o na média condicional dos retornos.

Portanto, a pesquisa académica recente tem focado mais em carteiras
de minima varidncia, as quais dependem somente da estimagdo de covari-
ancias e estdo sujeitas a uma quantidade menor de erro de estimacdo em
comparacdo as carteiras de média-variancia (DeMiguel ef al., 2009a). Va4-
rios trabalhos t€ém apontado que carteiras de minima varidncia possuem
um desempenho fora da amostra melhor que quaisquer carteiras de média-
variancia, mesmo quando o critério de desempenho considera tanto o re-
torno da carteira como também seu risco;' a esse respeito ver, por exem-
plo, Jagannathan & Ma (2003), Ledoit & Wolf (2003), Engle & Sheppard
(2008), DeMiguel et al. (2009a), Caldeira et al. (2013), dentre outros.

! Apesar deste aspecto ndo ser central ao trabalho, isso pode ser explicado pelo efeito de
volatilidade, que € a tendéncia de as a¢des de baixa volatilidade terem desempenho superior
ao das agdes de alta volatilidade. A esse respeito ver Ang et al. (2006), Blitz & van Vliet
(2007), Baker et al. (2011), Blitz et al. (2014).
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2.3 Selecao de Carteiras com Restriciao da Norma do Vetor de Aloca-
cao
Para solucionar o problema de sensibilidade aos vetores de entrada, Fan
et al. (2012) utilizam a minimiza¢do de varidncia com uma restri¢do da
norma do vetor de alocacdo. Dessa forma, o problema de otimizacdo de
carteiras fica:

min w'Xw (26)
w

st. wii=1
[wlly <e
onde ||w||; = Zf\il |w;|. Portanto ||w||; < ¢ fornece: Zf\il lw;| < c.

A restricdo sobre as normas impde restricdes nas posi¢des vendidas e
compradas da seguinte forma:

c w1
v 2 2
wh—w =1, wh+w =||wl

onde w™ é a soma das posi¢des vendidas e w™ é a soma das posi¢des com-
pradas. Portanto, com uma restricdo de ¢ = 1.6 tem-se uma posi¢do ven-
dida mdxima de w~ = 0.3 e posi¢do comprada maxima de w™ = 1.3.
Uma carteira com esta restricao, de ¢ = 1.6, é conhecida com uma carteira
130/30, a qual € amplamente utilizada por participantes do mercado com
evidenciado em Lo & Patel (2008) e Gastineau (2008). Mas esse € apenas
um exemplo, visto que o valor de ¢ pode variar de acordo com a preferéncia
do investidor. Se ¢ = 1, quer dizer que posicdes vendidas ndo sdo permi-
tidas, visto que w~ = 0; e se ¢ = ©0, ndo ha restricdes sobre posicdes
vendidas, ou seja a solu¢do é a mesma que a da carteira irrestrita.

Assim, ¢ pode variar no intervalo [1,00), e a restri¢do ndo proibe as
posicdes vendidas completamente. Dessa forma, o investidor ndo estd mais
limitado a ficar entre a otimizacdo com a proibi¢do de vendas a descoberto
e a otimizacdo irrestrita, como ocorria antes da utilizacdo dessa aborda-
gem. Agora, é possivel generalizar a restricdo sobre as posi¢des vendidas e
achar um meio do caminho entre a proibi¢ao completa de posi¢cdes vendidas
(c = 1) e a otimizagdo irrestrita das carteiras (¢ = co0). Quanto maior for o
valor de ¢, mais perto do caso sem restricdo a otimizacdo estard. A vanta-
gem dessa abordagem € que o investidor pode expressar uma visao negativa
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sobre um ativo sem a manifestacio de posi¢des extremas pela sensibilidade
da otimizacdo de Markowitz (Jacobs & Levy, 2006).

2.4 Restricoes

Adicionar restricdes a um problema de otimizag@o por média-variancia
ndo pode melhorar o resultado da otimizacdo ex-ante. Isso ocorre porque
essas restricdes diminuem o conjunto em que € possivel fazer a minimiza-
¢do da variancia. Assim, as alocacdes encontradas por esse problema resul-
tam, no maximo a carteira de minima variancia (A C B — Sup(A4) <
Sup(B)). Entretanto, na prética, a inclusdo de restricdes na otimizagdo por
média-variancia pode levar a desempenho fora da amostra melhor. Gesto-
res profissionais frequentemente usam restricdes de vendas a descoberto ou
limites superiores e inferiores para cada ativo com o intuito de evitar con-
centragdo excessiva em poucos ativos e tentar melhorar o desempenho fora
da amostra de suas carteiras.

Um exemplo de limites superiores e inferiores para cada ativo para evi-
tar concentracdo excessiva em poucos ativos, seria:

—0.15 < w; < 0.15, V4, 27

onde se restringe cada ativo a tomar uma posicdo comprada ou vendida ma-
xima de 15% do valor total da carteira. Como foi dito anteriormente, essa é
uma restricdo que impede o investidor de tomar posi¢des muito concentra-
das e extremas na carteira. Exemplos de restri¢gdes desse tipo aparecem em
Rubesam & Beltrame (2013) e Neto et al. (2011).

A restricdo sobre exposi¢do bruta, além de impedir que a carteira as-
suma posi¢des muito extremas, ajuda a controlar o furnover da carteira
(justamente porque toma posi¢cdes menos extremas). Assim, a restricao tem
um duplo papel, o de diminuir o risco associado a carteira e o de diminuir
os custos de transacdo dela.

Uma ressalva a ser feita é que como Kolm et al. (2014) argumentam,
usar restricdes sem entender e quantificar o impacto das mesmas pode levar
a carteiras com desempenhos ruins que ndo refletem as visdes e a pericia
do gestor. Além disso, se s@o utilizadas muitas restricdes na otimizacao de
carteira, o vetor de alocagdo resultante serd mais influenciado pela restri-
¢Oes impostas do que pela otimizacdo de carteiras em si. Outros exemplos
de restrigdes podem ser encontrados em Kolm et al. (2014).
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2.5 Estratégias para Construcio de Carteiras Otimas

A partir dos dados de precos didrios sdo calculados os retornos dos
ativos como a diferenca dos logaritmos dos pregos. Para a construgdo dos
retornos das carteiras otimizadas, é seguido um processo parecido com o de
(DeMiguel et al., 2009a, p.806). Primeiro, escolhe-se uma janela pela qual
se executard a estimacdo das matrizes de covaridncia a partir da séries de
retornos e, em seguida, estimam-se as matrizes de covaridncia. Denota-se
o tamanho da janela de estimagdo por 7 < 7', onde 7" é o niimero total de
retornos no conjunto de dados. Para este experimento, usa-se uma janela
de estimacdo de 7 = 252 pontos de dados, o que para retornos didrios
correspondem a um ano. Segundo, usando os dados sobre as matrizes de
covariancia, calculam-se 15 carteiras (w;) para cada uma das seis matrizes
de covariancia, o que € feito usando o pacote de Grant & Boyd (2014) para
o software MATLAB. As carteiras sdo as seguintes:

e Uma carteira irrestrita (GMYV).

min w'Xw (28)

w

st. whe=1

e Sete carteiras sem restricdo de posi¢@o para ativos individuais consi-
derando os seguintes valores de ¢: 1.0,1.2,1.4,1.6,1.8,2.0, 2.2.

min w'Sw (29)

st. wlr=1

[wily <e

Ressalta-se que o benchmark utilizado no estudo empirico € a carteira
sem restricdo de posicdo para ativos individuais com o valor de ¢
igual a 1.0.

e Sete carteiras com restricao de posicao para ativos individuais consi-
derando os seguintes valores de ¢: 1.0,1.2,1.4,1.6,1.8,2.0,2.2.
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min w'Xw (30)

st. wli=1
[wli <ec
—0.15 < w; <0.15, Vi,

No final desse processo, sdo gerados 1" — 7 vetores de pesos de carteira
para cada uma das 15 x 6 = 90 estratégias. Ou seja, tem-se 90 matrizes W
de tamanho (T — 7) x N contendo ' — 7 (t = 7,...,T — 1) vetores w;
de tamanho 1 x N. Mantendo a carteira wy para cada periodo, obtém-se o
retorno fora da amostra no tempo ¢ + 1 : w Ry11. O que serd analisado é
justamente essas séries temporais de w; Ry 1.

2.6 Metodologia para Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo de desempenho das carteiras otimizadas é semelhante a re-
alizada em DeMiguel er al. (2009a). A andlise leva em conta o retorno
médio das carteiras, a varidncia, o Indice Sharpe fora da amostra das car-
teiras e o furnover. As férmulas dessas medidas estdo apresentadas abaixo:

| T
. T
by = —— ; w; Ryt

1
~2 .
P — ;(Wth+1_M)
SR="2 @31)
Op
T-1 N
1 14+ R+
TO = w; — W 32
T—r t=1 i=1 A M1t Wi R 11 52

onde w;rRtH € o retorno fora da amostra da carteiras.

Nesse estudo, impostos e custos de transacdo foram ignorados. Entre-
tanto, calcula-se o turnover das carteiras com a férmula apresentada em 32.
Essa medida, como destacado por DeMiguel et al. (2009b), pode ser inter-
pretada como a fragdo média da riqueza transacionada em cada periodo.

Conforme Liu (2009), o turnover pode ser entendido da seguinte forma:
no momento anterior ao rebalanceamento, cada real investido na carteira
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mudou o valor da ag¢do ¢ para w; (1 + R;;4+1) e o peso da a¢do ¢ mudo

14+ Rt
1+ W?Rt_t,_l
1-€simo elemento de R; € denotado como R; ;. Portanto, a taxa de turnover
no tempo ¢ apds rebalancear o portfélio pode ser definida como:

de w;; para w; ¢ . onde w;; € o i-ésimo elemento de w; € 0

N

TO; = § Wiyl — Wit
i—1

14+ R
1+ WtTRt_H ’

ao avaliar-se a média dessa medida ao longo do tempo, obtém-se a equacgio
(32).

O resultado da equagdo (31), que é o Indice de Sharpe, indica o trade-
off entre a média e a variincia dos retornos. Ele exprime a quantidade de
média que a série de retornos obtém para cada unidade de variancia que ela
sofre.

Para testar a significancia estatistica das diferencas entre as variancias
e indices de Sharpe dos retornos de duas carteiras competidoras, é empre-
gado o procedimento de bootstrap introduzido por Ledoit & Wolf (2008).
Este procedimento € robusto para retornos ndo-normais e serialmente cor-
relacionados. Em particular, € utilizado o bootstrap estaciondrio de Politis
& Romano (1994) com B=1.000 reamostragens e tamanho de bloco b = 5.
Os p-valores do teste foram obtidos usando a metodologia sugerida por
(Ledoit & Wolf, 2008, Remark 3.2).

2.7 O valor econdmico da otimizacao de carteiras

Além de avaliar os portfélios com as medidas usuais apresentadas acima,
também ¢é considerada a abordagem utilizada por Fleming et al. (2001)
e Fleming et al. (2003), e é realizada uma avaliagdo econdmica baseada
numa utilidade quadrética para medir o valor dos ganhos de desempenho
associados com a estratégia proposta por Fan et al. (2012).

Sejam R e Ryos retornos sobre as carteiras obtidas usando duas es-
tratégias diferentes. Conforme Fleming et al. (2001), para medir o valor
econdmico de usar a segunda estratégia em vez da primeira, calcula-se a
constante A, que satisfaca:
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essa constante representa o retorno maximo que o investidor estaria dis-
posto a sacrificar a cada periodo de tempo ¢ para obter o ganho de desem-
penho associado com a troca para a segunda estratégia.

Em geral, € possivel ver a utilidade quadritica como uma aproxima-
¢do de segunda ordem para a utilidade verdadeira do investidor. Sob essa
aproximacao, a utilidade realizada do investidor no periodo ¢ + 1 pode ser
escrita como:
aWi

— Ry (33)

UWis1) = Welppi1 — —

onde Wy, € ariqueza do investido em ¢ + 1, a € a sua aversdo absoluta ao
risco e

.
Rpy =14+ w;rip,

¢ o retorno bruto da carteira selecionada em ¢ no periodo ¢ + 1.
Para facilitar comparacdes entre carteiras, aW/; é mantido constante.

Isso é equivalente a definir a aversdo relativa ao risco do investidor, v, =
aWt

(]_ — CLWt)

constante, € possivel usar a média da utilidade realizada, U (-), para estimar
consistentemente a utilidade realizada gerada por um dado nivel de riqueza
inicial. Em particular tem-se:

, igual a um valor fixo, v. Com a aversdo ao risco mantida

T

= Y 2
U(') =W tzl (Rp,tJrl - 2(1 —l—’y) Rp,t+1)
Assim, estima-se o valor econdmico da troca de estratégias ao equacionar-
se a média das utilidade para duas carteiras alternativas. Uma vez que o
investidor seria indiferente entre essas duas alternativas, A pode ser inter-
pretado como a taxa de retorno mdxima que o investidor estaria disposto a
sacrificar em cada periodo para capturar o ganho de performance associado
com a troca para a politica de investimentos alternativa. Para estimar essa
taxa, calcula-se o valor que satisfaz:

T T
7 1 i+ (R27t+1 — A)2
; (Rit+1) 2 +7) ; [ (Rop41 — A) — B TRy

(34)

Rev. Bras. Finangas (Online), Rio de Janeiro, V13, No. 3, July 2015 525



Naibert, P. F., M. S., Caldeira, J. F.

e relata-se A como uma taxa anualizada em pontos base usando os
diferentes valores de v = 1 e v = 10, seguindo os valores escolhidos por
Fleming et al. (2003).

3. Estudo Empirico

Esse € um estudo empirico sobre o desempenho da otimizagdo de car-
teiras com restri¢do nas normas dos ativos. Assim, nesta secdo é avaliado
o desempenho fora da amostra das carteiras construidas a partir dos dife-
rentes estimadores da matriz de covariancias, baseadas em dados didrios,
considerando restricdes individuais de ativos e diferentes niveis de restri-
cdo nas exposicOes brutas das carteiras. Os portfélios sdo rebalanceados
em frequéncia didria, semanal e mensal e analisados de acordo com seu
desempenho em termos de retorno médio, desvio padrdo, indice de Sharpe,
turnover e uma avaliacdo econdmica baseada numa utilidade quadratica.

Os dados utilizados sdo precos de N = 61 agdes que fizeram parte do
Indice Bovespa de Janeiro de 1999 até Dezembro de 2010, o que resulta
num total de 7'+ 1 = 2.970 observacdes de precos didrios para cada um
dos 61 ativos. Os dados foram obtidos da Bloomberg e sdo ajustados para
split e dividendos. Os retornos sdo calculados como a diferenca dos loga-
ritmos dos precos. Entdo, se antes havia 61 séries de pregos com 2.970
observagdes de pregos, agora hd 61 séries com T' = 2.969 observacdes de
retornos didrios. A partir dos retornos, constroem-se as carteiras conforme
a apresentacdo da se¢do 2.5.

3.1 Medidas de Desempenho dos Portfélios

Neste exercicio empirico sdo considerados os seguintes estimadores
para a matriz de covariancia: covariancia amostral, RiskMetrics (RM), GARCH
VECH VT Scalar (GV), estimador de encolhimento de Ledoit & Wolf
(2004a) (LW1), Ledoit & Wolf (2004b) (LW2) e Ledoit & Wolf (2003)
(LW3). A avaliacdo fora da amostra é implementada recursivamente para
evitar viés de antecipagdo. Especificamente, as previsdes das matrizes de
covariancia sdo geradas usando parametros estimados com informacdes
disponiveis apenas até o momento em que a previsao é realizada. Reali-
zar as previsdes dessa forma simula a situagdo de um investidor em tempo
real. Em todas as tabelas, o modelo de benchmark é a carteira de varian-
cia minima com restri¢do ¢ = 1.0, sem restri¢do para ativos individuais e
matriz de covariancia amostral.

As tabelas 1 a 3 apresentam os referidos indicadores de desempenho
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para as frequéncias de rebalanceamento didrio, semanal e mensal, respec-
tivamente. Os resultados da Tabela 1 indicam que, no caso em que o in-
vestidor realiza o ajuste didrio da carteira, o estimador de encolhimento de
Ledoit & Wolf (2003) (LW3) gera portfélios com menor desvio padrio para
o caso de portf6lios sem restri¢do para ativos individuais mas considerando
diferentes niveis de restricdo sobre as exposicdes brutas. Em termos de re-
torno ajustado ao risco e retorno médio, o estimador de encolhimento LW3
também apresenta o desempenho mais satisfatério. Nota-se que, a medida
que relaxa-se a restricdo sobre da norma do vetor de alocagéo, o desempe-
nho das carteiras melhora até determinado ponto, geralmente para niveis de
restricdo entre ¢ = 1.4 e ¢ = 1.8. A partir desse ponto diminuir a restri¢cdo
sobre as exposi¢Oes brutas leva a deterioracdo do desempenho dos portfé-
lios. Do ponto de vista da gestdo de carteiras, esse resultado é bastante
importante, ja que indica que pode existir um nivel 6timo de restricdo sobre
a norma dos vetores de alocacdo. Além disso, o melhor desempenho obtido
com ¢ = 1.6 corrobora o uso da estratégia 130/30, comum entre os parti-
cipantes do mercado (Jacobs & Levy, 2006, Lo & Patel, 2008, Gastineau,
2008).

Estes resultados vdo ao encontro com os de Fan et al. (2012), que su-
gere que algum nivel de exposicdo a venda a descoberto é melhor do que a
restri¢do total ou nenhuma restricdo. As carteiras com pior desempenho em
termos de risco s@o provenientes do modelo RiskMetrics, exibindo desem-
penho inferior aos demais estimadores para a matriz de covaridncia com
todos os niveis de restricao.

A utilizagdo de restricdo nas exposicdes a ativos individuais, que bus-
cam evitar exposicao excessiva a ativos especificos, melhora o desempenho
das carteiras em termos de desvio padrdo. Conforme pode ser observado
na Tabela 1, os portfélios otimizados com restricdo nas exposicdes a ati-
vos individuais apresentam menor risco, sendo as diferencas em relacdo ao
benchmark estatisticamente significantes ao nivel de 10%. Apenas o mo-
delo RiskMetrics ndo apresenta desvio padrdo estatisticamente significante
menor que o modelo benchmark. Mais uma vez a modelagem através do
encolhimento LW3 apresentou os melhores resultados, tanto em termos de
risco quanto retorno médio e ajustado pelo risco.

Os resultados da Tabela 1 mostram que o modelo de benchmark (car-
teira de variancia minima com estimador amostral e restricdo ¢ = 1.0) apre-
sentou desvio padréo anualizado igual a 14.99% e retorno ajustado ao risco,
indice de Sharpe, igual a 1.54. Para cada estimador da matriz de cova-
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ridncia, sdo considerados portfélios com restricdes do vetor de alocagdo
de c={1.0,1.2,1.4,1.6,1.8,2.0,2.2}, tanto para carteiras com restricdes
sobre exposicoes a ativos individuais quanto irrestritas. No caso dos port-
folios irrestritos as exposicoes individuais, os menores niveis de risco sdo
alcangados com restri¢do de exposicdo bruta de ¢ = 1.4 e ¢ = 1.6, sendo
que, para todos os estimadores de encolhimento, as diferengcas em relagdo
ao benchmark sdo estatisticamente significantes ao nivel de 10%. Mais
especificamente, o melhor desempenho é obtido com o estimador de enco-
Ihimento LW3 e restri¢do de exposi¢do bruta ¢ = 1.6, que apresenta desvio
padrdo anualizado de 13.81%. Quando se considera o desempenho ajus-
tado pelo risco, o melhor resultado também € obtido pelo estimador LW3
e ¢ = 1.6, que obtém indice de Sharpe anualizado de 1.89. Nota-se que
o pior desempenho, tanto em termos de desvio padrdo quanto de retorno
ajustado pelo risco, é do modelo RiskMetrics, o que estd em linha com a
literatura relacionada.

A importancia econdmica da imposicdo de restri¢des sobre as exposi-
¢Oes a ativos individuais para redugdo do risco das carteiras de variincia
minima € substancial: em média 0.40% ao ano abaixo do benchmark. Par-
ticularmente, a variancia dos portfélios construidos com base no modelo
de encolhimento LW3 ¢ sistematicamente menor do que aqueles obtidos
para os estimadores remanescentes, € isso vale também para os casos com
ajuste semanal e mensal dos portfélios. Os resultados encontrados também
evidenciam que, mesmo com o uso de restricdes especificas, os melhores
resultados sdo obtidos quando se considera ¢ = 1.4 e ¢ = 1.6. Especifica-
mente, o melhor resultado € encontrado com o estimador de encolhimento
de Ledoit & Wolf (2003) (LW3) com ¢ = 1.6 e restricdo individual para
os ativos em 15% (Jw;| < 0.15). Pode-se observar nas tabelas 1, 2 e 3 que
as carteiras Otimas obtidas com o uso do estimador LW3, sejam restritas
ou irrestritas, além de exibirem menor risco, também sio as que apresen-
tam menor portfolio turnover. Esse resultado é extremamente relevante,
na medida em que indica um menor custo de transacdo na utilizagdo dessa
estratégia.

Os resultados apresentados na Tabela 1 sdo baseados na suposicdo de
que os investidores ajustam suas carteiras diariamente. Entretanto, isso di-
ficilmente ocorre na pratica, em decorréncia dos altos custos de transacgio
gerados por essa frequéncia de rebalanceamento. Para contornar esse pro-
blema, os investidores usam frequéncias menores para ajustarem 0s pesos
de suas carteiras. O lado negativo do rebalanceamento menos frequente
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dos pesos das carteiras é que os pesos ficam livres para variar até o pré-
ximo rebalanceamento. Assim, se retornos extremos ocorrerem, o portfélio
resultante dessa evolugdo dos pesos pode se distanciar significativamente
do portfélio montado seguindo a otimizagdo de carteiras. Dessa forma, a
restricdo de exposi¢do bruta é desrespeitada, assim como as restricdes de
posicdes individuais. Isso permite que o portfélio tome posi¢cdes mais ex-
tremas, o que compromete o desempenho da carteira. Apresentamos o de-
sempenho de carteiras com rebalanceamento semanal e mensal nas tabelas
2 e 3, respectivamente.

A tabela 2 apresenta os indicadores de desempenho para a frequéncia
de rebalanceamento semanal. Essa tabela exibe resultados semelhantes a da
tabela 1 apresentada anteriormente. O estimador com menor volatilidade e
melhor desempenho ajustado pelo risco continua sendo o estimador LW3.
A restricdo com menor desvio padrio, geralmente, é a mesma que apre-
senta o maior indice Sharpe, e 0os menores desvios-padrio sio alcangados
com restrigdes de exposicdo bruta entre ¢ = 1.4 e ¢ = 1.8. Nesta tabela, o
modelo benchmark com matriz de covarincia amostral sem restrigdes in-
dividuas e exposi¢do bruta de ¢ = 1.0 apresentou indice de Sharpe igual a
1.53 e desvio padrdo anualizado igual a 15.14. O maior indice de Sharpe
(2.04) é obtido com o estimador de encolhimento LW3 com exposicdo bruta
de ¢ = 1.6 e restri¢do individual para os ativos em 15% (Jw;| < 0.15).

Na tabela 3, apresenta-se os indicadores de desempenho para a frequén-
cia de rebalanceamento mensal. O modelo benchmark com matriz de co-
varidncia amostral sem restri¢des individuas e exposi¢do bruta de ¢ = 1.0
apresentou indice de Sharpe igual a 1.44 e desvio padrdo anualizado igual
a 15.61. O maior indice de Sharpe (1.93) é com o estimador de encolhi-
mento de Ledoit & Wolf (2003) (LW3) com ¢ = 1.8 e restri¢do individual
para os ativos em 15% (|w;| < 0.15). Nesta tabela, a restricio com menor
desvio-padrio, geralmente, ndo € a mesma que apresenta o maior indice
Sharpe. O menor desvio padrdo estd associado com um valor da restri¢cdo
de exposicdo bruta igual entre ¢ = 1.4 e 1.8. Entretanto, o indice Sharpe
parece crescer junto com a restri¢do de exposi¢ao bruta. Outros padrdes ge-
rais que podemos observar nas tabelas 1, 2 e 3 € que o furnover cresce junto
com o valor da restricdo ¢, e ele também € maior quanto mais frequente o
rebalanceamento da carteira.

3.2 Valor Econémico dos Portfolios
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Desempenho das carteiras de varidncia minima com rebalanceamento didrio

A tabela apresenta a média anual dos retornos da carteira, a média anual do desvio-padrdo da carteira, o indice de Sharpe anualizado

médio e o portfolio turnover das carteiras de varidncia minima considerando diferentes niveis de restricao da exposigao bruta e a

presenca ou auséncia de restri¢des individuais a ativos com os seguintes estimadores para a matriz de covaridncia: covaridncia amostral,

RiskMetrics (RM), GARCH VECH VT Scalar (GV), estimador de encolhimento de Ledoit & Wolf (2004a) (LW 1), Ledoit & Wolf

(2004b) (LW2) e Ledoit & Wolf (2003) (LW3). A carteira GMV ¢ construida sem nenhuma restri¢do. O modelo benchmark é a carteira

de varilncia minima sem restrigdo individual dos ativos e com nivel de exposi¢do bruta igual a ¢ = 1.0 e estimador amostral da matriz

de covarifincia. O asterisco () representa a diferenga estatisticamente significante entre os desvios-padrio das carteiras e indices de

Sharpe em relag@o aqueles obtidos pelo modelo benchmark.

Carteiras Irrestritas

Carteiras Restritas (w; < 0.15)

Média (%)  SD (%)  Sharpe  Turnover Média (%)  SD (%)  Sharpe  Turnover
Painel A: Matriz de Covariancia Amostral
GMV 24.36 15.07 1.62 0.160
c=1.0 23.15 14.99 1.54 0.056 25.14 14.66 1.72 0.061
c=1.2 24.50 14.46* 1.69* 0.058 26.61 14.01% 1.90% 0.055
c=1.4 24.93 14.30%* 1.74% 0.076 26.89 13.89% 1.94% 0.073
1.6 24.68 14.37* 1.72 0.094 26.63 13.95% 1.91% 0.090
c 1.8 24.52 14.53* 1.69 0.113 26.40 14.15% 1.87* 0.109
2.0 24.63 14.72 1.67 0.130 26.35 14.38 1.83* 0.125
c=2.2 24.60 14.88 1.65 0.143 26.27 14.56 1.80 0.139
Painel B: Estimador Risk Metrics
GMV 24.43 22.29% 1.10 0.957
c=1.0 22.74 15.76 1.44 0.184 24.56 15.08 1.63 0.177
c=1.2 22.66 16.76 1.35 0.230 2527 14.89 1.70 0.225
c=14 22.18 16.52 1.34 0.277 24.59 15.11 1.63 0.271
1.6 22.20 16.35 1.36 0.321 24.78 15.39 1.61 0.315
1.8 22.38 16.44 1.36 0.365 24.74 15.74 1.57 0.357
2.0 22.09 16.70* 1.32 0.409 24.65 16.10% 1.53 0.399
c=2.2 21.25 17.08% 1.24 0.454 24.73 16.52% 1.50 0.440
Painel C: Estimador GARCH Vech
GMV 24.73 15.10 1.64 0.164
c=1.0 2297 15.02 1.53 0.057 25.19 14.68 1.72 0.064
1.2 24.51 14.47% 1.69% 0.060 26.56 14.03* 1.89% 0.057
1.4 25.02 14.32% 1.75% 0.078 26.89 13.92% 1.93* 0.075
1.6 24.77 14.38% 1.72 0.097 26.68 13.97* 1.91% 0.092
1.8 24.65 14.54% 1.70 0.115 26.52 14.16* 1.87% 0.111
2.0 24.77 14.73 1.68 0.132 26.50 14.39% 1.84% 0.127
<] 2.2 24.85 14.90 1.67 0.147 26.49 14.59 1.82 0.142
Painel D: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2004a)
25.37 14.16% 1.79% 0.100
23.83 14.72% 1.62% 0.049 25.57 1.74% 0.058
2521 14.12% 1.78% 0.053 26.64 1.91% 0.051
25.63 13.94% 1.84* 0.067 26.95 1.95% 0.066
25.60 13.96* 1.83% 0.081 26.84 1.94% 0.080
25.61 14.06* 1.82% 0.092 26.77 1.92% 0.091
25.55 14.12% 1.81% 0.097 26.65 1.90% 0.096
2541 14.15% 1.80* 0.099 26.47 1.88% 0.099
Painel E: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2004b)
GMV 24.38 14.60* 1.67 0.097
21.97 15.06 1.46% 0.054 24.67 14.63 1.69 0.059
23.51 14.52% 1.62 0.052 26.26 13.99* 1.88% 0.050
24.02 14.35% 1.67 0.065 26.43 13.84% 1.91% 0.062
24.39 14.40%* 1.69 0.079 26.79 13.89% 1.93% 0.075
24.41 14.50* 1.68 0.090 26.90 14.04* 1.92% 0.087
24.50 14.55% 1.68 0.094 26.83 14.13* 1.90% 0.092
24.43 14.58% 1.68 0.096 26.68 14.19% 1.88% 0.094
Painel F: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2003)
GMV 25.99 13.85% 1.88% 0.067
22.88 14.82% 1.54 0.049 25.00 1.72 0.052
24.76 14.11% 1.75% 0.043 26.71 1.93* 0.042
25.63 13.84% 1.85% 0.053 27.34 2.02% 0.052
26.11 13.81% 1.89% 0.062 27.81 2.05% 0.060
26.11 13.83% 1.89% 0.065 27.80 2.04* 0.065
26.02 13.85% 1.88% 0.066 27.71 2.03* 0.066
25.99 13.85% 1.88% 0.067 27.68 2.03% 0.067
Estratégia Passiva
1/N 25.78 23.90 1.08 0.018
1BOV 18.16 31.34 0.58 -
CDI 14.51 0.25 - -

Esta subsec¢@o apresenta os resultados da anélise
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Tabela 2
Desempenho das carteiras de varidncia minima com rebalanceamento semanal

A tabela apresenta a média anual dos retornos da carteira, a média anual do desvio-padrdo da carteira, o indice de Sharpe anualizado
médio e o portfolio turnover das carteiras de varidncia minima considerando diferentes niveis de restri¢cdo da exposi¢do bruta e a
presenca ou auséncia de restri¢des individuais a ativos com os seguintes estimadores para a matriz de covariancia: covariancia amostral,
RiskMetrics (RM), GARCH VECH VT Scalar (GV), estimador de encolhimento de Ledoit & Wolf (2004a) (LW 1), Ledoit & Wolf
(2004b) (LW2) e Ledoit & Wolf (2003) (LW3). A carteira GMV ¢é construida sem nenhuma restri¢do. O modelo benchmark é a carteira
de variancia minima sem restrigao individual dos ativos e com nivel de exposicdo bruta igual a ¢ = 1.0 e estimador amostral da matriz
de covariéincia. O asterisco (*) representa a diferenga estatisticamente significante entre os desvios-padrdo das carteiras e indices de

Sharpe em relagdo aqueles obtidos pelo modelo benchmark.

Carteiras Irrestritas Carteiras Restritas (w; < 0.15)
Média (%)  SD (%) _ Sharpe  Turnover Média (%)  SD (%) _ Sharpe  Turnover
Painel A: Matriz de Covaridncia Amostral
25.25 15.27 1.65 0.081
2322 15.14 153 0.023 2535 14.83 1.71 0.023
24.66 14.62% 1.69% 0.031 14.16* 1.90% 0.029
25.19 14.49% 1.74% 0.040 27.26 14.07* 1.94% 0.037
25.10 14.56* 1.72% 0.048 27.00 14.14% 1.91% 0.045
25.11 14.72% 1.71 0.057 27.04 14.35% 1.88% 0.055
25.35 14.92 1.70 0.066 27.11 14.59 1.86% 0.063
25.39 15.08 1.68 0.073 27.11 14.78 1.83% 0.070
Painel B: Estimador Risk Metrics
GMV 24.75 22.35% 111 0.484
21.59 16.26 1.33 0.088 15.19 1.55 0.080
2220 16.75 1.33 0.118 15.06 1.68 0.113
22.41 16.40 1.37 0.142 15.27 1.66 0.136
2272 16.35 1.39 0.163 15.54 1.66 0.157
22.19 16.41 1.35 0.184 15.88 1.62 0.176
21.97 16.64* 1.32 0.204 16.25% 1.59 0.195
<] 21.86 17.03* 1.28 0.225 16.67* 1.56 0.215
Painel C: Estimador GARCH Vech
GMV 25.05 15.31 1.64 0.083
c=1.0 22.89 15.15 L51% 0.024 25.30 14.82 171 0.023
1.2 24.39 14.63* 1.67% 0.032 26.64 14.18% 1.88% 0.029
1.4 24.98 14.50* 1.72% 0.041 27.07 14.09* 1.92% 0.038
1.6 24.89 14.57* 1.71 0.049 26.82 14.15% 1.90% 0.046
1.8 24.94 14.73% 1.69 0.059 26.84 14.36* 1.87* 0.055
2.0 25.07 14.93 1.68 0.067 26.85 14.60 1.84% 0.064
c=2.2 25.17 15.10 1.67 0.074 26.87 14.80 1.82 0.071
Painel D: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2004a)
GMV 25.96 14.37% 1.81% 0.050
23.68 14.86* 1.59 0.021 25.45 1.72% 0.021
2528 14.28% 1.77* 0.028 26.84 1.90* 0.027
2579 14.12% 1.83* 0.035 27.11 1.94% 0.034
2592 14.14% 1.83% 0.041 27.21 1.94% 0.040
26.07 14.26% 1.83% 0.047 27.26 1.93% 0.046
26.09 14.32% 1.82% 0.049 27.23 1.91% 0.048
. 25.99 14.35% 1.81% 0.050 27.08 1.90% 0.049
Painel E: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2004b)
GMV 25.09 14.77* 1.70 0.050
22.09 15.20 1.45% 0.023 24.88 1.68 0.021
23.81 14.67* 1.62 0.028 26.63 1.88% 0.026
24.36 14.51% 1.68 0.035 26.84 A 1.92% 0.032
24.82 14.56* 1.70 0.041 27.22 14.05% 1.94% 0.039
25.03 14.67* 1.71 0.047 27.50 14.21% 1.94% 0.044
3 25.15 14.72% 1.71 0.049 27.57 14.30* 1.93* 0.046
c=2.2 25.11 14.75% 1.70 0.050 2745 14.36* 1.91% 0.048
Painel F: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2003)
GMV 26.29 14.04* 1.87* 0.035
22.89 14.98* 1.53 0.020 24.93 14.68 1.70 0.020
24.90 14.27% 1.75% 0.023 26.95 13.97%* 1.93% 0.022
25.71 14.02% 1.83% 0.028 27.48 13.73% 2.00% 0.027
26.28 13.99* 1.88% 0.032 28.02 13.73% 2.04* 0.031
26.37 14.02* 1.88% 0.034 28.10 13.79% 2.04* 0.033
26.31 14.04* 1.87% 0.034 28.02 13.82% 2.03* 0.034
26.29 14.04* 1.87% 0.035 27.99 13.83% 2.02% 0.034
Estratégia Passiva
1/N 24.87 23.89 1.04 0.008
1BOV 18.16 31.34 0.58 -
CDI 14.51 0.25 - -

associado a utilizacido de uma determinada politica de selecdo de carteiras.
Para comparar o desempenho de uma determinada politica de portfélio com
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Desempenho das carteiras de varidncia minima com rebalanceamento mensal

A tabela apresenta a média anual dos retornos da carteira, a média anual do desvio-padrdo da carteira, o indice de Sharpe anualizado

médio e o portfolio turnover das carteiras de varidncia minima considerando diferentes niveis de restri¢cdo da exposi¢do bruta e a

presenca ou auséncia de restri¢des individuais a ativos com os seguintes estimadores para a matriz de covariancia: covariancia amostral,

RiskMetrics (RM), GARCH VECH VT Scalar (GV), estimador de encolhimento de Ledoit & Wolf (2004a) (LW 1), Ledoit & Wolf

(2004b) (LW2) e Ledoit & Wolf (2003) (LW3). A carteira GMV ¢é construida sem nenhuma restri¢do. O modelo benchmark é a carteira

de variancia minima sem restrigao individual dos ativos e com nivel de exposicdo bruta igual a ¢ = 1.0 e estimador amostral da matriz

de covariéincia. O asterisco (*) representa a diferenga estatisticamente significante entre os desvios-padrdo das carteiras e indices de

Sharpe em relagdo aqueles obtidos pelo modelo benchmark.

Carteiras Irrestritas

Carteiras Restritas (w; < 0.15)

Média (%)  SD (%) _ Sharpe  Turnover Média (%)  SD (%) _ Sharpe  Turnover
Painel A: Matriz de Covaridncia Amostral
GMV 26.29 15.75% 1.67 0.042
c=1.0 2242 15.61 144 0.012 24.55 15.38 1.60 0.011
c=1.2 23.98 15.08* 1.59% 0.017 26.24 14.72% 1.78% 0.015
1.4 24.60 14.94% 1.65% 0.021 26.66 14.60* 1.83% 0.019
=1.6 24.78 15.01* 1.65% 0.025 26.65 14.67* 1.82% 0.023
1.8 25.17 15.18% 1.66 0.030 26.87 14.89% 1.81% 0.028
2.0 2577 15.37 1.68 0.034 2729 15.13 1.80% 0.032
c=2.2 26.12 15.54 1.68 0.037 27.63 15.31 1.80% 0.036
Painel B: Estimador Risk Metrics
21.79 23.62*% 0.92* 0.220
18.69 17.75 1.05 0.042 22.96 16.25 1.41 0.037
18.66 18.71 1.00 0.056 2545 16.15 1.58 0.051
19.95 18.35 1.09 0.065 26.74 16.20 1.65 0.061
20.68 18.16 1.14 0.075 27.54 16.39 1.68 0.070
20.33 18.10 112 0.084 2775 16.63 1.67 0.080
1991 18.28* 1.09 0.093 2791 16.99* 1.64 0.089
19.62 18.61* 1.05 0.103 28.27 17.41% 1.62 0.098
' Estimador GARCH Vech
25.79 15.80* 1.63 0.042
22.04 15.61 1.41% 0.012 2445 15.41 0.011
23.55 15.10% 1.56% 0.017 25.78 14.75% 0.016
24.12 14.96* 1.61* 0.021 26.18 14.64* 0.020
24.26 15.03* 161 0.026 26.12 14.71% 0.024
24.66 15.20% 1.62 0.030 26.29 14.92% 0.028
25.20 15.40 1.64 0.034 26.69 15.15 0.033
25.57 15.58 1.64 0.038 27.02 15.35 0.036
Painel D: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2004a)
GMV 26.44 14.89 1.78 0.026
1.0 22.92 15.36* 1.49 0.011 24.69 15.33 0.010
1.2 24.63 14.79% 1.67* 0.015 26.20 14.68* 0.014
1.4 2541 14.63* 1.74% 0.018 26.69 14.52% 0.018
1.6 25.85 14.66* 1.76* 0.022 2697 14.56* 0.021
1.8 26.27 14.77% 1.78% 0.024 27.26 14.70* 0.024
2.0 26.45 14.84% 1.78% 0.026 27.40 14.79% 0.025
2.2 26.45 14.88* 1.78% 0.026 2737 14.83* 0.026
L E: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2004b)
25.16 15.19 1.66 0.026
1.0 21.27 15.58 1.36* 0.012 24.02 1525 0.010
1.2 23.15 15.07% 1.54 0.016 2579 14.66* 0.014
1.4 24.01 14.93% 1.61 0.019 26.31 14.53% 0.017
1.6 24.54 14.98% 1.64 0.022 26.74 14.59* 0.020
1.8 24.90 15.08* 1.65 0.025 27.06 14.74% 0.023
2.0 25.07 15.15% 1.66 0.026 27.19 14.84% 0.024
2.2 25.15 15.18* 1.66 0.026 2721 14.90* 0.025
Painel F: Estimador de Encolhimento de Ledoit-Wolf (2003)
26.18 14.45% 1.81% 0.019
22.08 15.43% 1.43 0.010 24.26 1527 0.010
24.16 14.73% 1.64* 0.013 26.15 14.55% 0.012
25.17 14.45% 1.74% 0.015 26.77 14.30% 0.015
25.99 14.41% 1.80% 0.017 27.44 14.28* 0.017
26.19 14.43% 1.82% 0.018 27.65 14.32% 0.018
26.19 14.44% 1.81% 0.019 27.62 14.34% 0.018
26.18 14.45% 1.81% 0.019 27.61 14.35% 0.018
Estratégia Passiva
1/N 24.07 23.83 1.01 0.004
IBOV 18.16 31.34 0.58 -
CDI 14.51 0.25 - -

o modelo benchmark, é calculada a taxa de performance mixima, A, que
um investidor avesso ao risco estaria disposto a pagar para mudar do mo-
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delo benchmark para a outra estratégia de selecdo de carteiras. A medida
de performance, A, é expressa em pontos base, anualizada, e é calculada
para o periodo fora da amostra considerado.

As tabelas 4 e 5 apresentam a taxa mdxima que um investidor com utili-
dade quadratica e coeficiente de aversdo ao risco constante v = 1 ey = 10,
respectivamente, estaria disposto a pagar para mudar da estratégia bench-
mark para a politica de investimento alternativa considerada. A estratégia
benchmark é carteira de varidncia minima com restri¢do de exposi¢do bruta
¢ = 1.0, sem restri¢@o para ativos individuais e matriz de covariancia amos-
tral. Nas linhas das tabelas 4 e 5, a taxa Aw varia de acordo com cada um
dos estimadores da matriz de covariancias considerados mas mantendo fixo
o nivel de restri¢cdo sobre a norma do vetor de alocac¢des. Ja nas colunas,
A, varia de acordo com o nivel de restricdo para um dado estimador da
matriz de covaridncias.

O interessante das tabelas 4 e 5 é que elas apresentam uma medida
de valor econdmico baseado em utilidade, o que nos permite observar a
substitui¢do entre média e variancia de retorno dos agentes analisados. A
funcdo de utilidade usada para a construgdo dos dados das tabelas 4 e 5
¢ a equacgdo (33), que é uma otimiza¢do de média-variancia. No entanto,
quando a carteira de minima variancia € otimizada, ignora-se os retornos
e apenas a variincia interessa para esse processo. Dessa forma, o agente
que analisamos nem sempre vai pagar uma taxa maior pela carteira com
menor variancia. Ele vai analisar o trade-off entre média e variancia e, de
acordo com o seu coeficiente de aversdo ao risco, selecionar qual taxa ele
estd disposto a pagar para abandonar a carteira de benchmark e selecionar
a carteira alternativa apresentada.

Os resultados apresentados nas tabelas 4 e 5 corroboram com os resulta-
dos das tabelas 1 a 3. Nota-se que quando se considera os estimadores GV,
LW1, LW2 e LW3, em todos o investidor estd disposto a pagar uma taxa
para adotar a politica de investimento alternativa (exceto quando ¢ = 1.0
para esses estimadores) e que essa taxa de performance assume valor ma-
ximo para valores de ¢ = 1.4 e ¢ = 1.6, o que estd de acordo com o que foi
observado anteriormente. Esse resultado fica ainda mais evidente quando
eleva-se o coeficiente de aversdo ao risco . Por exemplo, um investidor
com coeficiente de aversdo ao risco v = 1 estd disposto a pagar uma taxa
anualizada de 313 pontos base para mudar da estratégia benchmark para a
carteira que utiliza ¢ = 1.6, sem restri¢des aos ativos individuais e o esti-
mador LW3. Se considerarmos o coeficiente de aversdo ao risco v = 10, o
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investidor estaria disposto a pagar uma taxa anualizada de 468 pontos base
para realizar a mesma troca. Nota-se também que quando sdo considera-
das as restrigGes sobre concentragcdo excessiva a ativos individuais a taxa de
performance que o investidor estd disposto a pagar para trocar a estratégia
benchmark pela alternativa ¢ maior do que no caso de carteiras irrestritas,
em média 150 pontos base.

De maneira geral, os resultados apresentados na Tabela 4, com v = 1,
indicam que em média o investidor estd disposto a pagar uma taxa maior
para adotar as carteiras 6timas obtidas com matriz de covariancia de Le-
doit & Wolf (2003) (LW3), principalmente nos casos com com restri¢do
individual de ativos |w;| < 0.15 e restricdes brutas de ¢ = 1.6, ¢ = 1.8 e
c = 2.2, para as frequéncias de rebalanceamento didria, semanal e mensal,
respectivamente. Nesta tabela, é possivel observar que o valor da taxa paga
pelo investidor para mudar de estratégia ¢ mais alta quando sdo utilizadas
as restri¢cdes individuais dos ativos. Também pode ser notado que o estima-
dor de covariancia de Ledoit & Wolf (2003), geralmente, recebe uma taxa
maior para abandonar a estratégia de benchmark quando as frequéncias e
os niveis de exposicao bruta das carteiras sdo mantidos constantes. Outra
caracteristica da tabela 4 é que as maiores taxas pagas pela troca de estra-
tégia sdo encontradas quando a restri¢do de exposicdo bruta tem o valor de
c = 1.4e c = 1.6 para frequéncia didria; c = 1.8 a ¢ = 2.2 para frequéncia
semanal; e ¢ = 2.0 e ¢ = 2.2 com frequéncia mensal.

Quando vy = 10, espera-se que o investidor pague mais pela seguranca
que quando v = 1. Dessa forma, os portfélios menos arriscados terdo um
“preco” maior. Nesse caso, as maiores taxas de retorno que o investidor
estaria disposto a pagar para trocar a estratégia benchmark seria para uti-
lizar o estimador para a matriz de covaridncia de Ledoit & Wolf (2003),
com restri¢do individual de ativos |w;| < 0.15 e restricdo bruta de ¢ = 1.6
nos casos de rebalanceamento didrio e semanal, e ¢ = 1.8, para o caso de
rebalanceamento mensal. Nesta tabela, assim como na tabela 4, é possivel
observar que o valor da taxa paga pelo investidor para mudar de estratégia
€ mais alta quando sdo utilizadas as restri¢des individuais dos ativos. Além
disso, o estimador de covariancia de Ledoit & Wolf (2003), geralmente,
recebe uma taxa maior para abandonar a estratégia de benchmark quando
as frequéncias e os niveis de exposi¢do bruta das carteiras sdo mantidos
constantes. Também € possivel notar que as maiores taxas pagas pela troca
de estratégia sdo encontradas quando a restricdo de exposicdo bruta tem o
valor de ¢ = 1.4 a ¢ = 1.8 para todas as frequéncias.
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Em resumo, quando o investidor € menos avesso ao risco (y = 1) estard
mais propenso a substituir retorno esperado por risco, o que explica os mai-
ores valores da restricdo de exposicdo bruta apresentados na tabela 4. Na
media que sdo considerados niveis maiores de aversdo ao risco (y = 10),
o investidor estard disposto a sacrificar mais retorno, paga taxas maiores,
para utilizar politicas de investimento com menor risco envolvido. Em ge-
ral, pode-se observar nas Tabelas 1 a 3 que as politicas de investimento
que alcangam menor risco sdo aquelas que consideram restri¢do de expo-
sicdo bruta entre ¢ = 1.4 e ¢ = 1.8. Consequentemente, o investidor com
v = 10 paga taxas mais elevadas para esses valores de exposi¢do bruta das
carteiras.

Cabe notar que cada frequéncia de rebalanceamento tem seu benchmark
préprio. Assim, ndo é possivel comparar as taxas a serem pagas para as
diferentes frequéncias. De qualquer forma, € interessante observar que,
quando a frequéncia de rebalanceamento diminui, os pesos evoluem mais
livremente e ndo se consegue obter uma volatilidade menor da carteira, o
que faz com que o investidor pague mais por portfélios com ¢ maior.

4. Conclusao

Este trabalho avalia empiricamente para dados do mercado de acdes do
brasileiro a abordagem do problema de selecdo de carteiras de minima va-
ridncia com restri¢des nas normas dos vetores de alocagdo proposta por Fan
etal. (2012). Os resultados encontrados indicam que a abordagem proposta
pode gerar ganhos para investidores que tenham condi¢des de assumirem
posicdes vendidas a descoberto e em carteiras alavancadas. Essas evidén-
cias sdo mostradas através de medidas tradicionalmente usadas na literatura
para avaliagcdo de desempenho de carteiras, bem como através da avaliagdo
econdmica proposta por Fleming et al. (2001), que é baseada numa fungao
utilidade representando as preferéncias do investidor.

Sobre as restri¢des de ativos individuais, a conclusdo deste trabalho foi
que elas melhoraram o desempenho fora da amostra das carteiras analisa-
das. Essas restricdes melhoram a carteira em todos os aspectos analisados
nesse trabalho: elas diminuem o furnover da carteira, aumentam a média
dos retornos, diminuem o risco associado e, assim, aumentam o indice de
Sharpe das carteiras analisadas. Além disso, as restri¢des individuais au-
mentam o valor da taxa que um investidor estd disposto a pagar pela mu-
danca de estratégia na avaliagdo econdmica baseada em utilidade quadratica
de Fleming et al. (2001).
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Tabela 4
Retorno pago pelo investidor para mudar de estratégia (y = 1)

Esta tabela apresenta a taxa anualizada, A~ , em pontos base, que um investidor com utilidade quadrética e coeficiente de aversdo ao
risco constante v = 1 estaria disposto a pagar para mudar da estratégia benchmark. A estratégia benchmark é carteira de varidncia
minima com restri¢ao de exposi¢do bruta ¢ = 1.0, sem restri¢do para ativos individuais e matriz de covariancia amostral. A carteira
GMYV € construida sem nenhuma restri¢ao. Nas linhas desta tabela, a taxa Aﬂ, varia de acordo com cada um dos estimadores
considerados, covariancia amostral, RiskMetrics (RM), GARCH VECH VT Scalar (GV), estimador de encolhimento de Ledoit & Wolf
(20042) (LW1), Ledoit & Wolf (2004b) (LW2) e Ledoit & Wolf (2003) (LW3). J4 nas colunas desta tabela, a taxa A varia de acordo

com a exposicdo bruta da carteira, sem haver comparacao entre as frequéncias de rebalanceamento.

Carteiras Irrestritas Carteiras Restritas (w; < 0.15)
Amostral RM GV LW1 LW2 LW3 Amostral RM GV LW1 LW2 LW3
Fainel A: Rebalanceamento Didrio
12036 775 15620 23442 12958 301.05
000 5264 -1821 7211 -11851 2451 20412 14037 20888  247.08 15717  192.68
14280 7730 14375 21848 4280 17422 36058 21422 35570 36377 32585 37287
18844 -12051  197.09 26345 96.33 26446 39022 14256 39014  397.06 34498  440.13
16278 -11590 17127 260.14 13295 31328 36344 15757 36842 385.82  379.94 48731
143.95 99.06 15737 25952 13361 31286 33768 14803  349.58 37771 38881  484.77
15260 -13245 16607 25339 14142 303.63 32897 133.08 34414 36378 38037 47553
146.65  -22326 17124 239.00 13429  301.09 31894 13377 34047 34498 36526  472.29
Painel B: Rebalanceamento Semanal
201.76 1832 18062 28579 19281 32337
0.00  -17976 3299 5023 11343 -30.44 21804 3182 21337 22004 17186  178.02
15208 -12672 12478 21958 66.95 18159 38220 21545 35667  377.87 35625 390.56
20695  -10038  186.08 27245 12416  266.23 42039 21644 40079 40606  378.89  446.61
196.62 6815 17602 28499 16940 32273 39322 24667 37512 41542 41669  501.09
19582 -12276 17863  298.18 18839 33215 30428 23810 37407 41906 44261  507.59
21633 -14861  189.07  299.64  199.96 32559 39795 24574 37136 41420  447.93  499.19
21860  -16559 19590 28897 19495 32339 39487 25051 37043 399.40 43493  496.83
Painel C: Rebalanceamento Mensal
GMV 38446  -22031 33382 41256 28001  393.44
c=1.0 0.00 40873  -3826 5403 11503  -31.65 21645 4406 20564  231.04 16585  188.85
c=1.2 164.13  -429.19 12062  233.19 8121 187.17 39521 29393 34919 39155 35170  388.81
2806 29417 17987 31328 16973  292.16 43896 42199 390.18 44345 40518 45485
24491 21736 19301 35708 22111 374.55 43730 499.09 38366  470.66 44730 52179
28192 25127 229.69  397.43 25548  394.90 45585 51657 39745  497.66 47742 542.11
33808 29649 28101 41419 27226  394.04 49461 52627 43370 509.83 48810  539.18
37130 -331.88 31548 41403 279.12 39346 52551 55470 46414 50624 48920 53761

As restricdes da norma do vetor de aloca¢do diminuiram o desvio pa-
drdo dos portfdlios para todas as frequéncias de rebalanceamento e estima-
dores de matriz de covariincia analisados, apresentando um ponto 6timo
entre os valores ¢ = 1.4 e ¢ = 1.8. Dessa forma, esses sdo os melhores
valores para se executar a minimizagao de variancia. Esses niveis de restri-
cdo também apresentam furnover de carteira menor que as carteiras GMV
para o mesmo estimador de matriz de covariancia e mesma frequéncia de
rebalanceamento. Isso permite que o investidor tenha um risco associado a
carteira menor que os métodos tradicionais (carteiras GMV e long-only), ao
mesmo tempo que o investidor incorra em menores custos de transacdo as-
sociados a sua carteira. Os valores entre ¢ = 1.4 e ¢ = 1.8 para a restri¢cao
de exposi¢do bruta das carteiras também chamam a aten¢do para a carteira
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Tabela 5
Retorno pago pelo investidor para mudar de estratégia (y = 10)

Esta tabela apresenta a taxa anualizada, A~ , em pontos base, que um investidor com utilidade quadrética e coeficiente de aversdo ao
risco constante v = 10 estaria disposto a pagar para mudar da estratégia benchmark. A estratégia benchmark é carteira de variancia
minima com restri¢ao de exposi¢do bruta ¢ = 1.0, sem restri¢do para ativos individuais e matriz de covariancia amostral. A carteira
GMYV € construida sem nenhuma restri¢ao. Nas linhas desta tabela, a taxa Aﬂ, varia de acordo com cada um dos estimadores
considerados, covariancia amostral, RiskMetrics (RM), GARCH VECH VT Scalar (GV), estimador de encolhimento de Ledoit & Wolf
(20042) (LW1), Ledoit & Wolf (2004b) (LW2) e Ledoit & Wolf (2003) (LW3). J4 nas colunas desta tabela, a taxa A varia de acordo

com a exposicdo bruta da carteira, sem haver comparacao entre as frequéncias de rebalanceamento.

Carteiras Irrestritas Carteiras Restritas (w; < 0.15)

Amostral RM GV LWI1 Lw2 Lw3 Amostral RM GV LwWi Lw2 Lw3
Fainel A: Rebalanceamento Didrio
GMV 110.02 -1247.90 141.73 344.34 182.99 450.65
c=1.0 0.00 -160.04 -21.48 109.50 -127.25 -1.57 249.47 128.56 251.91 292.54 206.14 256.21
c=1.2 213.97 -332.46 213.76 334.00 106.06 291.06 490.24 22850  483.12 498.82  457.67 528.44
c=1.4 280.32 -338.77 286.84 401.67 181.94 415.88 534.89 126.41 531.63 552.80 496.79 626.63
c=1.6 246.44 -309.08 253.22 396.72 212.75 468.69 500.12 102.73 502.97 538.23 525.21 675.52
c=1.8 206.23 -305.88 218.55 383.40 199.83 465.41 449.38 4353 460.22 514.24 514.31 666.58
c=2.0 189.85 -378.97 201.73 369.10 200.64 453.95 411.52 -23.34 424.98 48936 494.25 653.45
c=2.2 162.57 -527.82 184.36 350.56 189.91 450.71 376.75 -85.25 395.27 464.98 472.39 649.33
Painel B: Semanal
GMV 183.30 -1214.14 157.42 389.34 243.05 468.62
c=1.0 0.00 -340.32 -35.08 88.39 -121.55 -8.90 259.77 24.79 256.55 275.12 219.99 240.34
c=1.2 222.16 -359.96 193.56 334.87 130.96 297.52 511.85 226.49 483.96 51346 490.46 545.33
c=1.4 294.34 -281.25 27220 40823 208.49 415.02 562.82 198.47 540.59 560.05 531.90 63135
c=1.6 274.56 -241.24 252.77 417.59 247.02 474.60 526.17 190.92 506.77 564.55 561.52 686.29
c=1.8 252.13 -305.47 233.56 416.10 252.41 480.08 500.53 133.26 479.04 549.60 567.04 684.90
c=2.0 245.68 -366.28 217.26 408.80 256.59 471.47 472.28 87.49 444.01 532.74 559.97 67245
c=22 226.05 -442.28 201.33 394.18 247.45 468.66 443.23 29.15 416.42 512.71 539.80  669.58
Painel C. b Mensal
GMV 364.57 -1652.98 306.25 512.09 337.76 55191
c=1.0 0.00 -732.99 -38.75 88.57 -111.55 -6.74 248.43 -48.56 233.25 269.47 216.27 23597
c=1.2 237.55 -914.11 191.55 345.75 155.92 308.51 517.33 215.41 467.47 518.90 482.21 53338
c=1.4 320.44 -718.23 269.35 447.47 264.37 449.61 576.69 336.00 523.41 591.72 553.28 632.03
c=1.6 328.33 -609.57 27350  487.38 308.43 537.77 565.56 385.20 507.41 613.53 586.71 702.51
c=1.8 342.36 -632.49 287.01 512.69 328.86 555.61 555.78 366.51 493.30 622.03 597.20 716.78
c=2.0 371.12 -708.12 310.38 520.02 336.83 553.47 561.97 322.06 497.39 622.24 593.84 711.51
c=22 381.09 -799.57 319.84 515.36 339.17 551.93 566.77 283.56 499.68 613.44 586.71 709.31

130/30, a qual é amplamente utilizada por participantes do mercado como
evidenciado em Lo & Patel (2008) e Gastineau (2008).

Em relagdo ao indice de Sharpe, as restri¢des de exposi¢ao bruta funcio-
nam melhor com as frequéncias de rebalanceamento didria e semanal. Isso
ocorre porque, quando o rebalanceamento € menos frequente, a evolucio
dos pesos leva as carteiras selecionadas a desrespeitarem as restricdes que
foram impostas quando a carteira foi otimizada, e isso leva a um desempe-
nho desfavordvel. Dessa forma, uma regra de rebalanceamento como uma
janela de controle, em vez de intervalos de tempo definidos, pode melhorar
o desempenho das carteiras selecionadas.

Um aspecto positivo sobre as restricdes de exposic@o bruta apresentadas
nesse trabalho é que, além de elas aumentarem o indice de Sharpe, elas
diminuem o turnover da carteira, o que, no final, permite que o investidor
fique com os ganhos associados a carteira sem incorrer em custos maiores
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de rebalanceamento com ela. Além disso, dependendo do estimador de
covariancia, um valor de restricdo de exposi¢c@o brutaentre c = 1.4 e c =
1.6 com frequéncia semanal pode fornecer um furnover com valor menor
ou igual ao portfélio GMV do estimador amostral com rebalanceamento
mensal.

Finalizando, pelo que foi exposto acima, a otimizacdo de carteiras com
restricdo das normas dos vetores de alocagcdo € uma alternativa viavel aos
métodos tradicionais de otimizagdo de carteira. Essa abordagem restringe a
soma das posicdes vendidas da carteira e, junto com restri¢des individuais
de ativos, ela evita que as carteiras tomem posi¢des muito extremas, o que
melhora o desempenho delas fora da amostra ao mesmo tempo que diminui
os custos de transacgdo da carteira. Portanto, a abordagem proposta por Fan
et al. (2012) e implementada para dados do mercado de acdes brasileiro
neste trabalho se coloca como uma alternativa a ser considerada por gesto-
res de fundos multimercados, gestores quantitativos e investidores instituci-
onais que nio tenham restri¢cdes quanto a venda a descoberto e que tenham
a possibilidade de alavancar suas carteiras.
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