UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA
CENTRO DE CIENCIAS SOCIAIS E HUMANAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ADMINISTRACAO

DESEMPENHO DE MODELOS DE OTIMIZACAO EM
DIFERENTES HORIZONTES DE INVESTIMENTO NO
MERCADO BRASILEIRO

DISSERTACAO DE MESTRADO

Sérgio Guilherme Schlender

Santa Maria, RS, Brasil
2015



DESEMPENHO DE MODELOS DE OTIMIZACAO EM
DIFERENTES HORIZONTES DE INVESTIMENTO NO
MERCADO BRASILEIRO

Sérgio Guilherme Schlender

Dissertacdo apresentada ao Curso de Mestrado do Programa de Pés-Graduacgéo
em Administracio, Area de Concentracio em Gestdo Organizacional, da
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM, RS), como requisito parcial para
obtencéo do grau de Mestre em Administracao.

Orientador: Paulo Sergio Ceretta

Santa Maria, RS, Brasil
2015






Universidade Federal de Santa Maria
Centro de Ciéncias Sociais e Humanas
Programa de P6s-Graduacdo em Administracéo

A Comissao Examinadora, abaixo assinada,
aprova a Dissertagdo de Mestrado

DESEMPENHO DE MODELOS DE OTIMIZACAO EM DIFERENTES
HORIZONTES DE INVESTIMENTO NO MERCADO BRASILEIRO

elaborada por
Sérgio Guilherme Schlender

como requisito parcial para obtencdo do grau de
Mestre em Administracao

COMISSAO EXAMINADORA:

Paulo Sergio Ceretta, Dr.
(Presidente/Orientador)

Luis Felipe Dias Lopes, Dr. (UFSM)

Igor Bernardi Sonza, Dr. (UDESSM — UFSM)

Santa Maria, 27 de janeiro de 2015.



RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de P6s-Graduacdo em Administracao
Universidade Federal de Santa Maria

DESEMPENHO DE MODELOS DE OTIMIZACAO EM DIFERENTES
HORIZONTES DE INVESTIMENTO NO MERCADO BRASILEIRO
AUTOR: SERGIO GUILHERME SCHLENDER
ORIENTADOR: PAULO SERGIO CERETTA
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 27 de janeiro de 2015.

O presente trabalho propfe uma analise comparativa dos modelos de otimizagdo por
meio de diferentes horizontes de investimento no mercado brasileiro. A utilizacdo dos
modelos é baseada nas modificacdes da matriz de covariancia amostral (como os métodos de
encolhimento e modelos de deteccdo de observacdes extremas) e na substitui¢do da variancia
pelo Valor em Risco (VaR) e a Perda Esperada (ES) como medida de risco. A anélise separa
em dois momentos distintos: um dentro da amostra, em retornos diarios compreendidos entre
janeiro de 2003 a dezembro de 2010; e outro fora da amostra, numa periodicidade diaria de
retornos de janeiro de 2010 a dezembro de 2013. Como resultados, observa-se que tanto
dentro da amostra como no horizonte de investimento de longo prazo fora da amostra,
modelos ligados as medidas de risco apresentaram melhores desempenhos, sobretudo em caso
de quebra do mercado. No curto e médio prazos de investimento, as estratégias de minima-
variancia e média-variancia obtiveram os melhores resultados. Economicamente, o investidor
pode se utilizar dos modelos para maior seguranca na alocacdo de seus ativos em periodos
turbulentos. Em implicaces teoricas, verifica-se a importancia da nao utilizar excessivamente

apenas um Unico modelo de otimizacdo para a gestao de portfolios.

Palavras-chave: Modelos de Otimizagdo. Medidas de Desempenho. Horizontes de

Investimento.
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This paper proposes a comparative analysis of optimization models through different
investment horizons in the Brazilian market. The use of models is based on modifications of
the sample covariance matrix (such as shrinkage methods and detection of outliers models)
and the replacement as measure of risk of the variance by the Value at Risk (VaR) and
Expected Loss (ES). The analysis separates in two different times: in-sample, understood in
daily returns between January 2003 and December 2010; and another out-of-sample on a daily
basis of returns from January 2010 to December 2013. As results, this paper observe that
both, in-sample as the investment horizon out-of-sample long-term, models involved in risk
measures presented better performance, especially in case of market crash. In short-term and
medium-term investment horizons, models of minimum-variance and mean-variance obtained
the best results. Economically, the investor can use the models for increased safety in the
allocation assets in turbulent periods. In theoretical implications, there is the importance of

not using excessively a single optimization model for the management of portfolios.

Key-words: Optimization Models. Performance Measures. Investment Horizons.
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1 INTRODUCAO

Cenérios de crises financeiras de proporgdes globais, como as ocorridas com o Sub-
prime em 2008 e com os paises europeus a partir de 2010, configuram comportamentos de
maior aversdo a risco nos investidores, que buscam maiores horizontes de investimento,
menor tolerancia ao risco e maior sensibilidade aos eventos que ocorrem no mercado. Essa
situacdo instiga gestores financeiros a apresentar melhores condi¢fes tanto na criacdo de
portfolios, como na alocacdo dos ativos, a fim de garantirem uma maior capacidade de
incorporar os riscos de interesse do investidor.

E por meio do problema cléssico de otimizacdo de portfélio proposto por Markowitz
(1952) que a literatura financeira evoluiu quanto a criacdo e manutencdo de portfélios. O
problema de otimizagdo é representado em um quadro em que 0s investidores esperam um
certo nivel de retorno, mas restritos a um risco associado. Aqui, 0 risco € comumente
mensurado pela variancia do portfélio, e nela os investidores procuram aplicar uma
determinada posi¢do em relagdo aos ativos. Para eles, € exigido uma resolucdo 6tima desse
problema com base nos retornos esperados e no risco determinado pela matriz de covariancia
entre 0s ativos.

A literatura acerca da modelagem de otimizacdo de portfélios tém trabalho nessa
relacdo entre risco e retorno com distintos graus de dificuldade, em destaque na alteracdo da
composicdo de ativos e na presenca de observagdes extremas e atipicas (outliers). Estratégias
tradicionais, como a de média-variancia e a de minima-variancia, tornam-se passiveis de viés
na estimacdo dos retornos e da matriz de covariancia ao atribuirem pesos iguais para cada
retorno histérico, e podem ndo considerar os efeitos de retornos préximos ou distantes do
esperado, muito menos em periodos de alta volatilidade do mercado. Em vista desse
problema, surgem modelos que aplicam alteracdes na matriz de covariancia amostral, tais
como o Determinante de Covariancia Minima (Minimum Covariance Determinant - MCD) de
Rousseeuw (1985) e o estimador de “encolhimento” (shrinkage) proposto por Ledoit e Wolf
(2003).

No entanto, apesar de Markowitz (1952) criar uma construgdo tedrica Gtil para analisar
0 impacto da volatilidade dos retornos esperados para o portfolio, ele jamais fez mengéo de
qualificar a variancia como “risco”, mas como ‘“algo indesejavel” que investidores tentam

minimizar. Muitas vezes, a variancia néo reflete com preciséo os gostos de tolerancia ao risco
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do investidor, ou quando ha, a variancia ndo atende a preocupacao atrelada a situacdes de
risco de queda, em que retornos se apresentam-se extremamente baixos.

Nesse sentido, uma alternativa apresentada na literatura financeira é mediante a
substituicdo da variancia classica por outras medidas de risco. S0 modelos de otimizacdo de
portfélio compostos por medidas de risco tais como o Valor em Risco (Value at Risk — VaR) e
0 Valor em Risco Condicional (Conditional alue at Risk — VVaR) ou Perda Esperada (Expected
Shortfall — ES) de Rockafellar e Uryasev (2000), que vém contribuir na avaliacdo da perda
potencial do portfélio, baseados no nivel de probabilidade e no tempo especifico ao qual o
investidor estaria disposto a assumir.

Apesar dessas e de outras inumeras alternativas de modelagem de otimizagdo na
literatura, muitas desses gestores e investidores ndo apresentam um alto grau de conhecimento
em relacdo ao impacto desses modelos, considerando diferentes métricas de comparacdo, bem
como diferentes horizontes de investimento. Esse descuido pode ser prejudicial tanto para
eficiéncia da selegdo de ativos como na diversificacdo do portfélio.

No Brasil, mesmo utilizando métricas de desempenho usuais como retornos médios e
indice de Sharpe, e aplicando diversas abordagens na estimacdo fora da amostra, os trabalhos
na comparacdo de modelos de otimizacdo é ainda muito incipiente. Uma primeira limitacao é
de que a grande maioria desses estudos sdo reservados a avaliacdo de desempenho entre
modelos tradicionais e aqueles ligados a sofisticacfes na matriz de covariancia amostral. O
presente trabalho abrange essa comparacdo para com os modelos baseados em medidas de
risco. Outra limitacdo é que os dados utilizados séo restritos apenas aos ativos do mercado
acionario. O presente trabalho amplia para dados representativos aos principais fatores de
risco de mercado, associados a variabilidade de valores resultantes das condi¢cdes econdmicas,
e que considera as principais classes de ativos do mercado brasileiro.

Dessa forma, chega-se ao seguinte problema de pesquisa: “Como se da a 0 desempenho de
modelos de otimizagdo em diferentes horizontes de investimento no mercado

brasileiro?”.

1.1 Objetivos

Para responder aos problemas da pesquisa, 0 objetivo geral do presente trabalho é

realizar a comparacdo de modelos de otimizacdo de portfolios com retornos diarios das
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principais classes de ativos do mercado brasileiro no periodo de 03 janeiro de 2003 a 31 de
dezembro de 2013. Como objetivos especificos, o presente trabalho pretende:

i Estimar os pesos e a matriz de covariancia de modelos de otimizacao dentro
da amostra, correspondente ao periodo de 03 de janeiro de 2003 a 31 de
dezembro de 2010;

ii. Comparar o desempenho de modelos de otimizacdo dentro da amostra,
baseado nas medidas de desempenho de retorno médio, risco, indice de
Sharpe, indice de Sharpe ajustado, excesso de retorno sobre o VaR e indice
de Sharpe condicional,

iii. Comparar o desempenho de modelos de otimizacdo fora da amostra, num
periodo de 04 de janeiro de 2010 a 31 de dezembro de 2013, por meio de um
backtesting, fundamentado nas medidas de desempenho de retorno médio,
risco, indice de Sharpe, indice de Sharpe ajustado, excesso de retorno sobre o
VaR e indice de Sharpe, e nos horizontes de investimento de curto prazo (12
meses), de médio prazo (24 meses) e longo prazo (48 meses).

iv. Comparar o desempenho de modelos de otimizacdo obtidos na estimacao
fora da amostra com o desempenho de modelos de otimizagéo alcangados na

analise dentro da amostra.

1.2 Justificativa

As vantagens de utilizar a otimizacdo de um portfélio se relaciona a possibilidade de
diluir a variabilidade dos ativos investidos. Isso pode ser possivel a partir do gerenciamento
do risco e da capacidade de alocacgéo e selecdo de ativos que o investidor almeja. Para tanto,
estimadores de risco e modelos de otimizacdo sdo apresentados no intuito de formular
estratégias que possam minimizar os efeitos colaterais no portfélio em periodos de
desequilibrio econémico.

Com eles, gestores de bancos, corretoras e outras instituicfes financeiras poderiam
determinar ativos 6timos para alocar os investimentos de seus clientes, minimizando o maior
risco possivel dado um nivel de retorno, com base nas informacdes geradas a partir dos

estimadores de risco. Além disso, poderiam expandir o gerenciamento em diversas portfolios
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de ativos, em que o grau de investimento em cada portfélio é definido de acordo com o
desempenho esperado pelo investidor.

Em vista disso, o presente trabalho vem contribuir comparando modelos de otimizagéo
baseados nas modificacbes na matriz de covariancia amostral (como os métodos de
encolhimento e de deteccdo de observagbes extremas) e na substituicdo da comumente
utilizada métrica da variancia pelo Valor em Risco (VaR) e pela Perda Esperada (ES) como
medida de risco. Com a inclusdo de portfolios baseadas em medidas de risco, amplia-se a
abordagem tedrica proposta por Santos (2010) e Santos e Tessari (2012). Motiva-se na
escolha das medidas de desempenho de acordo com o impacto na matriz de covariancia
(Indice de Sharpe e indice de Sharpe Ajustado) e da presenca de outras medidas de risco
(Excesso de Retorno sobre o VaR e indice de Sharpe Condicional). Por fim, a anélise do
desempenho dos modelos de otimizacdo em diferentes horizontes de investimento permite que
0 gestor faca um balanceamento periédico do portfélio e ajude a tomada de decisdo de
alocacdo de longo prazo (LI e NG, 2000).

No Brasil, a comparacdo em diferentes horizontes de investimento ndo atribui
conjuntamente a abordagem ligada as alteracdo da matriz de covariancia e na utilizacdo de
outras medidas de risco. Além disso, essas comparacdes ndo sdo feitas de acordo com 0s
principais fatores de risco do mercado brasileiro: as a¢cdes do mercado brasileiro, ativos
ligados a taxa de juros, ativos ligados a taxa de cambio, e commodities. Em portfélios
baseados na matriz de covariancia, Costa e Nabholz (2004) realiza uma modelagem robusta
para alterar a matriz de covariancia em ativos negociados na Bolsa de Valores de Séo Paulo,
com horizontes baseados no portfélio de Markowitz. Araujo (2007) aplica diversos cenarios
de otimizacdo da estratégia de média-variancia com saltos markovianos para as acdes
negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, com o horizonte de investimento de quatro
trimestres. Santos (2010) procura comparar o desempenho das acdes do mercado brasileiro
fora da amostra entre métodos tradicionais e ligados as modifica¢fes da matriz de covariancia
de otimizacdo. Godoi (2011) também apresenta a alocacdo dos ativos da BMF&Bovespa sob
diversos horizontes de investimento em modelos de otimizagdo robusta, e ndo avalia a
performance sob diferentes medidas de desempenho. Santos e Tessari (2012) aplica técnicas
de otimizacao em ativos negociados na BMF&Bovespa com rebalanceamento diario, semanal
e mensal, mas as estratégias ligadas a medidas de risco ndo séo consideradas. Por outro lado,
em portfélios baseados em medidas de risco, Castro (2008) avalia a performance de ativos

reais com a inclusdo de uma nova medida de risco chamada Omega, definida numa relagéo
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entre o ganho esperado e o0 CVaR, mas foca-se na apresentacdo dessa medida de risco, ndo se
aprofundando na comparagdo com outros modelos de otimizacéo.

Assim, a avaliacdo conjunta do desempenho desses modelos de otimizagdo no Brasil é
levada em profundidade. A comparacdo entre diferentes modelos e a apresentacdo para
possivel tomada de decisdo do investidor necessitam de uma avaliagdo na qual considere as
violagBes na estimacdo de diversas medidas de performance ao longo do tempo, a fim de
ajudar na reducdo de custos de administracdo, bem como facilitar a implementacdo na pratica
dos investidores (SANTOS, 2010). Mas o carater multitemporal quanto a alocacdo dos
investimentos obriga que essa avaliagdo seja observada sob diferentes horizontes de
investimento (COSTA e NABHOLZ, 2002).

1.3 Estrutura do trabalho

A estrutura do trabalho segue da seguinte forma: i) revisdo literaria a despeito do
surgimento da Teoria Moderna do Portfolio e 0 modelo de média-variancia; do modelo de
otimizacdo de minima-variancia e igualmente ponderado; da sofisticacdo sobre a matriz de
covariancia amostral e os principais modelos que serdo usados pelo trabalho, a saber: o
modelo mediante o Determinante de Covariancia Minima e o método de encolhimento
(shrinkage), e; da evolucdo da substituicdo da variancia por outras medidas de risco, e 0s
principais modelos a serem utilizados (VaR e ES); iii) método utilizado no trabalho, com a
apresentacdo da descricdo dos dados e os procedimentos de estimacdo e comparacdo dos
modelos de otimizacdo; iv) os principais resultados alcancados, e; v) conclusdo, com

principais consideracdes, sugestdes e limita¢bes do trabalho.



2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secédo serdo apresentados a evolugdo dos principais modelos de otimizacdo do
portfolio utilizados pelo trabalho. Inicialmente, sera abordado o surgimento da Teoria
Moderna do Portfélio e 0 modelo de média-variancia de Markowitz (1952). Em sequéncia,
serdo abordados os modelos tradicionais de minima-variancia e o portfélio igualmente
ponderado, provenientes do modelo inicialmente proposto por Markowitz. Apds, apresenta-se
a evolucao dos principais modelos de otimizacdo em portfolios por meio de inovagdes na
matriz de covariancia amostral e da substituicdo da variancia por outras medidas de risco.
Para a inovacdo na matriz de covariancia amostral, destaca-se o método de encolhimento
(shrinkage), atrelado na reducdo de ativos, e 0 método do determinante de covariancia minimo
(DMC), relacionado na estabilidade da matriz de covariancia na presenca de observacoes
extremas. E para as medidas de risco substitutivas a variancia, destaca-se os modelos de
otimizacdo baseados no Valor em Risco (VaR) e na Perda Esperada ou Expected Shortfall
(ES).

2.1 O surgimento do portfdlio e 0 modelo de média-variancia

A teoria financeira atualmente conhecida tem sua origem ligada as transformacdes
ocorridas na economia financeira apds o fim da Segunda Guerra Mundial. Entre essas
mudancas destacam-se 0 maior rigor matematico e a verificacdo empirica das preposi¢des
tedricas, que também se sucedem em outras areas econdmicas (WEINTRAUB, 2002). A
antiga economia financeira, até entdo suplantada em praticas de mercado e na irracionalidade
do investidor, perdeu-se gradualmente forca no ambiente académico diante da incapacidade
de compreensdo sob os avancos do mercado, bem como da atratividade fornecida pelos
analistas tedricos-matematicos da época (Sauvain, 1967, p. 541; Rubistein, 2002, p. 1041).
Atualmente, essa visdo financeira € comumente ligada a escola institucionalista de economia.

Entre as principais teorias contributivas da teoria financeira moderna estd o
surgimento da Moderna Teoria do Portfélio apresentada por Markowitz (1952), da Teoria de
Investimento de Modigliani e Miller (1958, 1961, 1963) na estrutura de capital e politica de
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dividendos, e das contribui¢cdes de Cootner (1964), Samuelson (1965) e Fama (1965) para o
surgimento da HipoOtese de Mercado Eficiente. No entanto, € no trabalho de Markowitz
(1952) que se aceita como inicio da teoria financeira moderna em movimento cientifico.

A Moderna Teoria do Portfélio de Markowitz (1952) consiste no desenvolvimento de
um modelo matematico que otimiza a relacéo entre a média e a variancia dos investimentos,
cuja preocupacdo era envolta sob o desempenho dos investimentos nesta relacdo para
determinar a escolha de um portfdlio. Para ele, todo investimento apresenta um retorno
esperado (média) e uma variancia dos resultados possiveis para este retorno, as quais ndo sao
desejaveis (Markowitz, 1952, p. 77).

O modelo proposto deve atender, de acordo com Sharpe, Alexander e Bailey (1998), a
algumas pressuposicdes teoricas, tais como:

i. Os investidores avaliam os portfolios apenas com base no valor esperado (retorno) e
na variancia sobre o horizonte de um periodo;

ii. Os investidores nunca estdo satisfeitos. Quando postos a escolher dois
investimentos de mesmo risco, sempre escolherdo aquele com o maior retorno;

iii. Os investidores sdo avessos ao risco. Quando postos a escolher entre dois
investimentos de mesmo retorno, sempre escolherdo aquele com o menor risco;

iv. Os ativos individuais sdo infinitamente divisiveis, ou seja, o investidor pode
comprar/vender uma fracdo de agéo se assim o desejar;

v. Os custos de transacao e 0s impostos sdo irrelevantes;

vi. Os investidores estdo de acordo quanto as probabilidades das taxas de retornos dos
ativos, 0 que assegura um Unico conjunto de portfolios eficientes.

Conforme Elton e Gruber (1995), Markowitz prova o teorema fundamental do
portfélio de média-variancia, o qual, mantendo a variancia constante, pode-se maximizar o
retorno esperado, e mantendo constante o retorno esperado, espera-se voltar a minimizar a
variancia, que ao definir ser constante, torna-se restrita e exigivel a uma otimizagdo
quadratica. O modo quadréatico atende a preposicéo tedrica iii. de Markowitz, ao considerar a
fungdo utilidade de investidores com aversdo ao risco y crescente. O modelo de media-

variancia é apresentado nas Equagdes 1 a 5.
min,, V — % E(R) 1)

Onde:
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R = Yiiwiy 2)
= Yie1 X j=1 WiW;0jj (3)
Sujeito a:
imgwp =1 )

De acordo com o modelo, o retorno esperado do portfolio R é determinado pela soma
dos pesos do portfélio w; e o retorno esperado u; de cada ativo. A variancia do portfélio V é
determinada na relacdo entre a soma dos pesos dos ativos i e j e a covariancia entre eles, a
qual apresenta propriedade de ser definida positivamente. A restricdo )i, w; atribui-se a
hipdtese de que o investidor ira alocar todos os seus recursos disponiveis no portfélio
escolhido. Ja a restricdo w; = 0 atrela-se as vendas a descoberto, na qual ndo se permite
negociacdes em ativos aos quais o investidor ndo possui. Ressalta-se que o modelo segue a
preposicao teorica i. de normalidade, em que R~N (u;, V).

Embora néo seja explicito por Markowitz (1952), a variancia é comumente ligada ao
risco de um portfélio. Como risco, considera-se também a existéncia de um risco sistematico,
advindo de choques de fatores extrinsecos aos ativos, mas que afetam o mercado financeiro
como um todo; e de um risco especifico ou ndo sistematico, na qual a reducdo de efeitos
indesejaveis era realizada por meio de um processo de diversificacdo, determinada pela
covariancia entre os ativos. A ideia da diversificagdo, o qual segundo Rubistein (2002,
p.1042) pode ter sido motivada em trabalhos anteriores tais como a anedota do Mercado de
Veneza (1600) de Shakespeare, Bernoulli (1738) e seu famoso artigo sobre o Paradoxo de Séo
Petersburgo e de Williams (1938), é a de que a variancia de um determinado portfélio seja
menor que a variancia dos ativos investidos individualmente (Bernstein, 1997).

Markowitz (1952) apresenta que a diversificagdo pode reduzir o risco, mas néo
elimina-lo; e que o investidor, dotado de racionalidade, pode maximizar o retorno esperado e
minimizar a variancia dos retornos dos ativos. Essa racionalidade tem influéncia em trabalhos
ligados a Teoria da Utilidade Esperada de Von Neumann e Morgenstern (1944), na qual
investidores buscariam objetivamente a maximizacdo da utilidade de um investimento,

considerando o trade-off entre retorno e risco.
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Entretanto, indicios de falhas nessa estrutura classica de construcdo de portfolios,
associadas as pressuposicdes realizadas por Markowitz, na qual o proprio Markowitz afirmou
ter, incentivaram a um aperfeicoamento nas técnicas de otimizacdo do portfélio. Uma das
falhas se relaciona as imperfeicdes nos mercados; uma outra remete as inadequacfes na
avaliacdo e especificacdo dos dados empiricos, tais como anomalias ou observagdes extremas
(HAUGEN, 2000). Nesse sentido, novas técnicas de otimizacdo, na tentativa corrigir essas
maés-especificacdes da abordagem de construcao de portfolios de Markowitz, sdo apresentadas

nas secdes seguintes.

2.2 Portfélio de minima-variancia

Um avango na otimizagdo de portfolios ocorre ao considerar os investidores
totalmente avessos ao risco. Como suposicdo, define-se que ao escolher entre dois
investimentos de mesmo retorno, o investidor sempre escolhera aquele com o menor risco.
Conforme Santos (2010), é um caso especial na otimizagdo classica de Markowitz (1952), na
qual os pesos 6timos de um portfélio podem ser obtidos pela minimizacdo da variancia do
portfélio, conforme Equacdes 6 a 8.

min,, V (6)
sujeito a:
mwi =1 (7

Diferentemente do portfélio de média-variancia, o portfélio por minima-variancia ndo
leva em consideracdo o retorno esperado do portfolio R (vide Equagdo 2). Merton (1980)
explica que essa ndo-relevancia ao retorno esperado é atrelada a dificuldades na estimacéo de
portfolios de média-variancia com o retorno esperado do mercado. Uma das principais razoes
para que os retornos ndo consigam se adequar ao retorno esperado do mercado é justamente a
presenca de outros tipos de riscos, tais como aqueles ligados a taxa de juros ou cambio, e que

pertencem ao risco sistematico ou de mercado. Ao analisar o sucesso do trabalho pelo modelo
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de Black e Scholes (1973), em que a Unica entrada ndo-observavel era a taxa de variancia de
um determinado ativo, o autor credita a estimacdo Unica da variancia e da matriz de
covariancia como mais precisa do que aquela defendida pela média-variancia.

O portfélio de minima-variancia ressoa como uma critica em relacdo ao modelo
tradicional de média-variancia de Markowitz (1952). No entanto, as criticas em relacdo a este
modelo podem ser vistas sob um contexto muito mais amplo. Johnstone e Lindley (2013)
apresenta o contexto histérico de uma critica inicial proposta por Feldstein e Borch (1969),
conhecida como o paradoxo de Borch, em que questiona, com base na Teoria de Utilidade
Esperada, uma propriedade da média-variancia em que considera a racionalidade do tomador
de decisdo ser indiferente a todos os pares de ativos com parametros (média e variancia)
especificados. No entanto, a probabilidade conjunta de perdas e ganhos entre os pares implica
uma funcdo de utilidade quadréatica de aversao ao risco, a qual reduz a utilidade esperada aos
dois primeiros momentos da distribuicdo do retornos dos ativos (média e variancia), ndo
permitindo que o investidor fique indiferente nas alteragdes dos ativos (Baron, 1977). Isso
porque, no aumento de uma unidade adicional de retorno esperado, implica-se uma maior
utilidade esperada para o investidor; e numa unidade adicional de risco, incitaria numa menor
utilidade esperada, o que garante as hipéteses estabelecidas pelo modelo de Markowitz
(1952). Apesar de ndo ser de grande relevancia atualmente, as duvidas de Borch (1969)
causaram um grande impacto em sua época, e contributivas para a valorizacdo da aversao ao
risco na otimizacdo de portfolios. Outros criticos, tais como Samuelson (1967) e Merton
(1971) apresentaram criticas sob temas mais abrangentes contra a média-variancia, tais como
a falta de andlise do efeito da diversificacdo sob diferentes horizontes de investimento, bem
como a limitagdo a mudancas continuas dos pregos dos ativos.

A minima-varidncia, ao analisar somente na matriz da covariancia de ativos e
negligenciar as medias amostrais, poderia levantar davidas quanto a performance do portfolio.
Jagannathan e Ma (2003) comprova que esse método de otimizacdo de portfélio € mais
estavel quando comparada com a estimativa tradicional de média-variancia. Trabalhos como
0s de Jorion (1986), Jagannathan e Ma (2003), DeMiguel et al. (2005), DeMiguel e Nogales
(2009) confirmam essa superioridade da minima-variancia em relagdo a estimativa de média-
variancia no desempenho dos portfolios.

No Brasil, Thomé Neto et al. (2011) desenvolveu um indice de portfolios para as agdes
mais liquidas do Brasil por com base no método de minima-variancia, que apresentaram
resultados superiores aos do portfélio igualmente ponderado. Santos e Tessari (2012) testou a

validade do modelo de minima-variancia em ativos compostos pelo indice Bovespa e
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confirmou a validade em termos de menor volatilidade e desempenho ajustado ao risco
superior. Rubesam e Beltrame (2013), ao analisar o desempenho o uso da minima-variancia
com outros modelos de otimizacdo, verificou que ela proporcionou resultados significativos

quanto a relac@o entre maiores retornos e menores niveis de volatilidade.

2.3 Portfolio igualmente ponderado

O portfélio igualmente ponderado, também conhecido como portfélio ingénuo, tem
como destaque a utilizacdo de restricdo dos pesos w; = 1/N, em que N é o nimero de ativos.
Seu objetivo é alocar de maneira uniforme os ativos aplicados pelo investidor. Em prética, o
investidor alocaria 0s mesmos recursos para cada ativo a ser investido.

Esse modelo de selecdo de ativos pode ser usado como benchmarking para
monitoramento de resultados, dado sua facilidade de implementacdo e ndo exigéncia de
andlise de médias e variancias amostrais. Conforme Santos e Tessari (2012), existe evidéncias
de que esse modelo obtenha resultados superior fora-da-amostra se comparada com modelos
como a média-variancia e a minima-variancia, como se pode ver no trabalho de DeMiguel et
al. (2009), na qual sob a avaliagdo de 14 modelos de otimizagdo em sete conjuntos de dados
empiricos de dados mensais, nenhuma €é superior ao portfolio ingénuo, considerando
diferentes medidas de desempenho.

Uma das maiores discussdes remetentes ao uso do portfolio ingénuo é o nivel de
utilizacdo de ativos e respectivo desempenho de diversificagdo. Santiago e Leal (2014)
apresentam interessante arcabouco tedrico sobre o tema, e afirmam que apesar de trabalhos
como os de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009), Chance, Shynkevich e Yang (2011) e Bennet
e Sias (2007) mostrarem uma suposi¢cdo equivocada do uso de pequeno numero de ativos
como suficiente para tornar um portfélio bem diversificada, as portfdlios igualmente
ponderada superaram o indice Bovespa, o que foi confirmado em trabalhos como os Thomé
Neto et al. (2011), de Santos e Tessari (2012) e Rubesam e Beltrami (2013).

No entanto, a aplicacdo do portfélio ingénua como indice também tem levantando
guestionamentos. Canina et al. (1998) alerta ao viés que esse método possui, sobretudo nos
resultados obtidos da composicéo diaria e mensal de indices. No Brasil, Silva e Motta (2002),
ao utilizar um modelo CAPM zeta-beta durante o periodo de 1996 a 2001, mostram que 0

indice Ibovespa explicava mais os dados do mercado que o préprio indice igualmente
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ponderado. Volpe (2010) retoma essa discussao e verifica que o indice por meio do portfélio
ingénua apresenta, por atribuirem pesos maiores as agGes menores, suas capacidades de
determinar os retornos de acdes mais liquidas sdo relativamente inferiores em comparacéo
aqueles baseado em valor e ao indice Bovespa. Além disso, apresentam prémio de risco

menor que de outras portfélios, denotando ainda mais sua ineficiéncia.

2.4 Estimacdo da matriz de covariancia amostral e sua inversao

Mesmo com o surgimento de modelos de otimizacao tais como as de minima-variancia
e igualmente ponderado tenha dado novos rumos sobre o uso do portfélio de Markowitz, ha
uma preocupacdo na literatura a despeito da matriz de covariancia amostral, sobretudo na
existéncia de um viés em sua estimacdo quando a quantidade de ativos N é maior que o
tamanho amostral T (LEDOIT e WOLF, 2004). Em prética, essa preocupacéo é valida, dado
que investidores geralmente ndo aplicam seus recursos em um, dois, ou trés ativos somente,
mas para obtencdo de melhores ganhos com a diversificacdo, posicionam-se sob muitos
ativos. Aléem disso, a consequéncia desse Vviés na estimativa do valor esperado da matriz de
covariancia amostral pode ser desastrosa em situacBes tais como a comparacdo de
performances e andlise de risco esperado pelo investidor (BAY e SHIN, 2011).

Assim, um novo desenvolvimento da area de otimizacdo de portfélios floresce, com
alternativas para a resolucdo de problemas baseada na matriz de covariancia dos retornos, que
diante das variancias dos ativos envolvidos, gerencia o risco e o potencial de diversificacdo do
portfélio. Santos e Tessari (2012) apresenta que tradicionalmente a otimizacdo é feita por
meio da matriz de covariancia amostral, na qual reine mensuracGes de acordo com o historico
dos retornos passados dos ativos e calcula a matriz de covariancia entre esses ativos. Para

melhor entendimento, a matriz de covariancia amostral é apresentada na Equacéo 9.
1 !
Ly = EZLKRt — WR— W )

Em que R, é o vetor de retornos dos ativos no tempo t resultante, T é o tamanho de
. . ~ 1 , SO T .
janela de estimacéo e p = ;Z;Ll R; é a média amostral do retorno dos ativos compostos no

portfolio.
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Com a melhoria tecnoldgica, a computacdo na otimizacdo de portfolios de ativos
possibilitou formas mais sofisticadas quanto ao uso de seus principais parametros (risco e
retorno), em que o trade-off entre eles poderia ser mais benquisto para o investidor, sobretudo
na presenca de muitos ativos. Markowitz (2002, p. 156) verificou que uma maneira de
melhorar essa relacdo se daria pela utilizacdo de matrizes de covariancia esparsas, aos quais
haveria a presenca de uma grande quantidade de elementos de valores nulos devido a grandes
quantidades de ativos correlacionados entre si. Ele verificou em um trabalho de Programacéo
Linear com mais de 200 equacdes de maximizacdo que a maioria das entradas dos valores da
matriz de covaridncia amostral apresentou valor igual a zero. Para solucéo, ele se baseou no
trabalho de Dantzig (1963), em que se poderia eliminar esses valores nulos por meio da
inversdo da matriz de covariancia dos ativos.

O avanco na otimizacdo por meio da inversao da matriz de covariancia para calcular
0s pesos do portfdlio é resumido em trés importantes abordagens. A primeira é a utilizacdo de
uma matriz fatorial implicita na matriz de covariancia, baseado em modelos fatoriais como os
de Sharpe (1963). A ideia é incluir a implicacdo de efeitos sisteméaticos comuns entre todos 0s
ativos e reduzir o nimero de parametros livres (veja trabalhos como os de Elton e Gruber,
1997, e Chan et al., 1999). A segunda abordagem propde a estimativa da matriz covariancia
por meio de encolhimento da matriz de covariancia sob a abordagem de maxima
verossimilhanga para uma das matrizes estruturadas propostos pela primeira abordagem
(Ledoit e Wolf, 2003; Ledoit e Wolf, 2004a e Ledoit e Wolf, 2004b). O terceiro avancgo
estaria na utilizacdo de dados de maior frequéncia, como diaria em vez de mensal, para
estimar a matriz de covariancia (por exemplo, Jagannathan e Ma, 2003).

Entre os principais trabalhos, Ledoit e Wolf ( 2003) e Kourtis et al. (2012) usam o
shrinkage para reduzir a sensibilidade do portfolio de Markowitz na performance fora-da-
amostra, e mostram um método Bayesian alternativo para estimar a matriz de covariancia.
Levina et al. (2007) aplicam um estimador esparso para a matriz de covariancia inversa no
quadro de alta-dimensdo com um termo de penalidade em que minimiza uma das restrigdes do
portfolio, atendidas sob a suposicdo de méxima verossimilhanca; Deng e Yuan (2008)
estimam uma matriz de covariancia inversa com modelos de estrutura de Markov, que é
favoravel para a modelagem estocastica subsequente; Yuan (2010) considera a programacéo
linear computacionalmente eficiente para a otimizacdo em altas-dimensdes, e; Chen et al.
(2012) estimam a matriz de covariancia e sua inversa nessa situacdo com muitos ativos com
otimizacgdo de programacdo minimax. Além desses, outros trabalhos, como os realizados por
Bickel e Levina (2008), El Karoui (2008), Ravikumar et al. (2008), Rocha et al. (2008) , Lam
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e Fan (2009) , e Rothman et al. (2008) validam empiricamente o uso de modelos esparsos na
otimizacgdo em portfolios compostos varios ativos.

Nas secdes subsequentes, o presente trabalho apresentara a evolugcdo das abordagens
que procuram realizar alteracdes frente a matriz de covariancia amostral, com destaque ao

método de encolhimento (shrinkage) e ao uso da covariancia robusta.

2.4.1 Método de encolhimento (shrinkage)

A otimizacdo de um portfolio sob muitos ativos, como apresentado anteriormente,
imp6e uma redefinicdo na estrutura da matriz de covariancia, na qual o nimero de parametros
e o efeito das relagdes entre os ativos sdo modificados, para que os riscos (variancias) sejam
reduzidos.

No entanto, Ledoit e Wolf (2004a) denota que as estruturas impostas podem néo
captar corretamente a performance dos dados, e assim, ocorrerem em erros de estimacéo.
Assim, necessita-se averiguar uma estrutura correta de ativos sobre a matriz de covariancia
estimada por meio da relagdo entre a variancia estimada e respectivo erro de estimacdo do
modelo. Tal relacdo é possivel por meio do método de encolhimento de James-Stein,
conhecido também como método shrinkage, proposto para analise de portfdlio por Jobson e
Korkie (1981), e tém sido estudados por Jobson e Korkie (1981), Jorion (1985), Jorion
(1986), Dumas e Jacquillat (1990), Grauer e Hakanson (1990), e Ledoit e Wolf (2003).
Conforme Jorion (1986), a natureza multivariada do problema de otimizagdo de portfélios
fornece uma razdo estatistica sélida para a utilizacdo de estimadores de encolhimento em
andlise de carteiras de investimento.

Outra razdo para a utilizacdo do método de encolhimento esta na prética financeira.
Jorion (1991) compara as politicas de investimento de portfolios da industria americana
durante o periodo de 1931-1987 e verifica beneficios no uso de um estimador shrinkage. Um
desses beneficios estd na politica de analise de investimentos de bancos, por exemplo.
Simonson (1996) questiona o fato de que hd uma diminuigdo no ndmero de ativos dos
portfolios de investimento em grandes bancos dos EUA, atentando para a gestdo delas.
Destaca-se a preocupacao com a necessidade dos bancos acompanharem néo s6 os retornos do
portfolio mas o seu valor no mercado, bem como a imposi¢do de uma remodelagem financeira

interna para melhorar a liquidez. Lockwood et al.(1996) vé a situacdo do encolhimento
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quando for¢ado por uma regulamentacdo (governo ou mercado) como uma ma noticia tanto
para os investidores como para os bancos, dada a deterioracdo na qualidade da selecdo de
ativos e na estabilidade dos lucros. Portanto, a utilizacdo de um modelo otimizador, que faca
esse encolhimento sem prejuizo entre as partes envolvidas no investimento, torna-se relevante
numa politica de investimento de solidez.

Em vista disso, Ledoit e Wolf (2003) afirma que o método de shrinkage vem
contribuir com a determinacdo de um estimador de portfolio respondendo a dois
questionamentos: “Quanto de estrutura devemos impor?” e “E quais os fatores que devemos
usar?”. Conforme Rubesam ¢ Beltrame (2013), a ideia desse método ¢ combinar um
estimador simples e ndo-enviesado, porém ineficiente, tal como a matriz de covariancia
amostral; e um segundo estimador, estruturado e baixo nivel de pardmetros, tal como um
modelo fatorial, que pode ser baseado num modelo de precificacdo Ledoit e Wolf (2004a), ou
uma matriz de correlacdo constante, na qual considera a correlagcdo dos ativos todas iguais
(Ledoit e Wolf, 2004a), ou mesmo uma matriz identidade (Ledoit e Wolf, 2004b). A

covariancia amostral por meio do método de encolhimento é representada na Equacédo 10.

Y = aF + (1 — )5, (10)

Em que a € [0,1] denota o nivel de encolhimento 6timo escolhido, £,
¢ a matriz de covariancia amostral e F, é a matriz estruturada, que pode ser qualificada sob
um modelo unifatorial, de correlagdes constantes, ou uma matriz identidade. As trés formas
matriciais do segundo estimador apresentam resultados similares.

No Brasil, o método shrinkage é usado apenas para a comparacdo com outros
métodos, tais como Mendes e Leal (2005), Santos e Tessari (2012), Almeida (2012) e
Rubesam e Beltrame (2013). Porém, a literatura financeira mostra importantes linhas de
estudos a despeito do uso desse método na gestdo de portfélios, entre as quais podemos
destacar: a retracdo em outros elementos como a matriz de correlacdo e de pesos para
retroacdo; a preocupacdo do desempenho do shrinkage em pequenas e grandes amostras; e
reformulag6es na concepcéo inicial proposta por Ledoit e Wolf (2003).

O primeiro grupo de tedricos se relaciona aqueles que se aventuraram na retracdo de
outros elementos da otimizagdo de portfélio. Wang (2005) utiliza uma abordagem robusta
para o encolhimento na alocacao de ativos considerando os investidores avessos a incerteza de
um determinado modelo. Essa incerteza ocorre quando os modelos sdo susceptiveis ao erro e

0 modelo correto é desconhecido. No entanto, Kashima (2005) atenta para a complexidade da
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utilizacdo dessa abordagem na pratica, por utilizar informacdes subjetivas. Essas informacdes
ndo sdo garantia de uma selecdo de portfélio étima; mas, para serem utilizadas na prética,
precisam ser justificadas. Kwan (2008) utiliza o0 método de encolhimento para a matriz de
correlacdo entre ativos da Dow Jones ao invés da matriz de covariancia. Sua justificativa é de
que as estimativas pontuais de correlagbes tendem a ser mais precisas do que as das
covariancias correspondentes, esperando uma menor dependéncia da matriz de correlagéo da
amostra no encolhimento para melhorar a sua qualidade de otimizacdo. Como resultado,
verifica apenas que a correlagdo apresenta efeitos consideraveis no encolhimento. Golosnoya
e Okhrinb (2009) apresentam um modelo de encolhimento flexivel baseado nessa retracdo aos
pesos do portfélio de Okhrin e Schmid (2008), o que permite ajustes dindmicos da estrutura
do modelo. No entanto, a dependéncia do encolhimento na previsibilidade de um parametro
(retorno dos ativos), cujos erros ja sdo questionados por autores anteriores (com destaque a
Jorion, 1986), pode deixar em davidas a aplicabilidade do modelo proposto.

H& também a preocupacdo no desempenho desse método em relacdo ao tamanho
amostral. Ren e Shimotsu (2009) se propdem a melhorar as propriedades no método de
encolhimento para a precificacdo de ativos em amostras finitas, por meio do teste de Hansen e
Jagannathan (1997). Porém, de acordo com os autores, a ma estimacdo da matriz de
covariancia determinou a rejeicdo do teste em pequenas amostras, limitando sua utilizagéo
pratica. Frahm e Memmel (2010) realizam um método de encolhimento focados na
minimizacdo da variancia fora-da-amostra. Ao realizar testes em pequenas e grandes
amostras, em especial para grandes amostras, verificam que os estimadores retraem
consideravelmente fora-da-amostra, se comparado com o método tradicional. Além disso,
baseado num estudo empirico para sete principais mercados de a¢bes (EUA, Reino Unido,
Alemanha, Franca, Italia, Canada e Japao), demonstra a superioridade dos estimadores de
retracdo em relacdo a diversificacdo ingénua, e até certo ponto, em relacdo aos estimadores
MVP tradicionais restritos e irrestritos. Rubio et al. (2011) realizam um shrinkage em
portfolios de média-variancia com grandes amostras. Procuraram minimizar o nimero de
amostras e ativos num mesmo ritmo, apesar de manter a magnitude do retorno. Anélise em
relacdo ao risco de estimativa, correcdes no nivel de subestimacdo do risco e na
superestimacdo retorno do portfolio foram propostas, de modo a otimizar o desempenho fora
da amostra. Candelon et al. (2012) prop6e um metodo para reduzir ainda mais o erro de
amostragem, reduzindo mais uma vez estimadores de encolhimento tradicionais e verificou

que a retracdo dupla foi benéfica para pequenas amostras.
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Por fim, surgem novas propostas para aperfeicoar o método de encolhimento na gestéo
de portfélio. Behr et al. (2013) propdem um método de encolhimento sem a inclusdo de um
estimador estruturado, com baixo nivel de parametros e pré-definido. A proposta € realizar o
shrinkage livre de qualquer exigéncia. Como resultado, conseguem melhores proporcées na
relagdo entre risco/retorno nos modelos de minima-variancia. Porém, ao mesmo tempo, o
modelo de portfélio desenvolvido atinge um volume de negdcios relativamente baixo e
apresenta nenhum interesse pratico. DeMiguel et al. (2013) verificam a importancia do
tamanho amostral na intensidade de encolhimento. Investiga-se trés critério de shrinkage: o
primeiro é obtido pela reducdo da amostra do portfélio média-variancia para o portfélio de
variancia minima e esta intimamente relacionado com o portfélio de trés fundos de Kan e
Zhou (2007); o segundo €é obtido pela reducao do portfolio de amostra média-variancia para o
portfélio igualmente ponderada, assim como no trabalho de como Tu e Zhou (2011); e o
terceiro € obtido pela reducdo do portfélio de varidncia minima da amostra para o portfélio
igualmente ponderada, similar ao de DeMiguel et al. (2009). Constata-se que o critério de
minimizacdo da variancia de DeMiguel et al. (2009) é mais robusto do que simplesmente

ignorar o vetor de médias (retornos).

2.4.2 Covariancia robusta

A matriz de covariancia amostral, como utilizada na otimizacdo cléssica, ignora a
distribuicdo de observacdes atipicas ou extremas, tais como quedas bruscas dos retornos dos
ativos, tornando-a mais sensivel a qualquer variacdo dos retornos do portfélio. Essa
sensibilidade pode se tornar um problema, dado um enviesamento nos co-movimentos dos
ativos dentro do portfélio, prejudicando o processo de diversificacdo, e consequentemente, 0
desempenho do portfolio.

Como vimos na se¢do anterior, uma das maneiras de estabilizar a sensibilidade do
portfélio é por meio do método de encolhimento dos ativos. No entanto, técnicas robustas de
estimacOes tentam solucionar essa limitacdo, detectando a presenca de outliers ou
observacdes extremas dos parametros da otimizacdo e que podem apresentar resultados
superiores a performance dos portfolios tradicionais. Inicialmente, Kent et al. (1994) estimam
a matriz de covariancia considerando uma distribuigdo student-t multivariada. A analise por

meio desse estimador permite que o portfolio siga seu curso até uma observacgdo extrema e ao
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mesmo tempo ndo crie uma ruptura nos resultados. Sua contribuicdo é a quebra paradigmaética
num principais pressupostos dos portfolios de Markowitz (1952): a normalidade. Adrian e
Brunnermeier (2008) utilizam regressdo quantilica para explicar a dependéncia caudal e a
sensibilidade dos retornos de fundos de hedge. Kim e White (2004) e Bonato (2011) verificam
a sensibilidade da assimetria e curtose a observagdes extremas. Varneskov e Voev (2012)
procuram aumentar a precisao estimagdo da matriz de covariancia fora-da-amostra em dados
de alta-frequéncia. Para tanto, apresentam um modelo baseado na volatilidade desses dados.
Apesar de ocorrer maiores ganhos em mudancas diarias do que em dados de alta frequéncia,
verificam ganhos adicionais com o estimador robusto em comparagdo a simples matrizes
esparsas da covariancia. Huo et al. (2012) apresentam um modelo robusto baseado na
mediana das observacdes, que provou-se ser bastante estavel e insensivel a outliers e com
desempenho melhor em comparacéo a outras portfélios.

Porém, o foco dado neste trabalho para as técnicas robustas em portfolios é para a
estimagdo do Determinante de Covariancia Minima (DCM) de Rousseeuw e Leroy (1988), no
qual identifica, a partir da localizacdo das médias e da dispersdo das covariancias, 0 menor
determinante possivel para a matriz de covariancia classica. Por meio de um algoritmo, essa
estimacdo reproduz o comportamento da matriz da covariancia dos dados frente a remocéo
das observacGes mais extremas, e procura-se verificar quantas observag@es sdo necessarias
remover para estabilizar o determinante da matriz da covariancia. Para compreensdo do
método, retomemos a covariancia amostral apresentada na Equacéo 9.

Com base na covariancia amostral, 0 método DCM procura eliminar observacdes
extremas usando a média e a matriz de covariancia de um novo conjunto de dados h, cujo
intervalo ¢ T/2 < h < T, com o menor determinante de cov,. Baseada nessa relacdo, sdo

estimadas média e matriz de covariancia robusta, conforme Equaces 12 e 13.

~ 1
= -YiiRe (11)
ove = ~YhRy— DR — ). (12)

Para a deteccdo de observagdes extremas, muitos métodos de estimacdo robusta
estabelecem um limite com a presenca de T /(n + 1) outliers, considerando T observacoes e
n ativos. Por outro lado, o DMC apresenta limite de T — h/T, baseado hum novo conjunto de

observagdes estabelecidas, e ndo mais limitado ao montante de ativos. Caso a matriz de
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covariancia robusta apresente um enviesamento, ha um estimador de correcdo, baseado em
simulacdo Monte Carlo, que torna essa matriz ndo-viesada.

Dado sua facilidade computacional, ¢ um dos métodos mais utilizados atualmente.
Outro estimador introduzido pelo mesmo autor em Rousseeuw (1985) € o Volume Epsiloidal
Minimo (VEM), na qual apresenta as mesmas propriedades do DMC. A principal diferenca é
a de que o DMC apresenta pequenas vantagens computacionais frente ao VEM.

Em portfdlios, Mendes e Leal (2005) utilizam o DMC, e por meio de simulagdes,
confirmam o bom desempenho do estimador em distribuicbes normais e student-t
multivariados. Além deles, Welsch e Zhou, (2007) avaliam o impacto desse método robusto
na alocacdo de ativos. Verificam que pela sua eficacia no desempenho do portfélio, os
métodos robustos de alocacdo de ativos tém grande potencial de serem usados na gestdo de

portfélio.

2.5 Portfélios baseados em outras medidas de risco

Markowitz (1952) criou uma construcdo teérica Gtil para analisar o impacto da
volatilidade dos retornos esperados para um portfélio de ativos, na qual a diversificacdo de
um portfélio ajudaria na reducdo da variabilidade desses retornos. Mais do que isso, trabalhos
subsequentes, por meio da variancia desses retornos, vincularam esse termo para uma medida
de risco do portfélio. Mas Markowitz jamais fez mencdo de qualificar a varidncia como
“risco”, mas como “algo indesejavel” que investidores tentam minimizar.

Mais além, em muitos casos, esta forma exaustiva de medi¢do de risco por meio da
variancia pode néo refletir com precisdo os gostos de tolerancia ao risco do investidor, ou
quando ha, a preocupacdo reside em situacdes de risco de queda, em que retornos se
apresentam-se extremamente baixos. Assim, a medi¢do do risco por meio da variancia dos
retornos, tais como vimos nas se¢Oes anteriores, pode ndo se ajustar corretamente a dire¢do do
movimento de um investimento: um determinado ativo pode ser mais volatil, porque, de
repente, ocorreu um salto para retornos positivos, e ndo necessariamente negativos.

Nesse sentido, uma alternativa apresentada na literatura financeira é mediante a
substituicdo da variancia classica por outras medidas de risco. No portfdlio, grande parte
dessas medidas visam analisar o risco de perdas dos retornos. Tem surgimento na proposta de

alteracdo da variancia feita por Markowitz (1959). O autor apresenta a nogdo de semi-
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variancia como um estimador mais acurado de risco. Enquanto a variéncia € resultado dos
desvios quadraticos da média (retorno do portfélio), com maior peso para os desvios maiores,
a semi-variancia se caracteriza por contar apenas os desvios quadraticos de valores abaixo
dessa média, considerando perdas ndo desejaveis para o investidor. Diante dessas perdas nédo-
desejaveis, entenda-se a presenca de uma funcéo-utilidade quadratica, em que o investidor é
amante ao risco quando maiores sdo os desvios. Para os desvios acima da média, a funcéo-
utilidade continua linear. Nota-se, a medida de risco pela semi-variancia, assim como outras
medidas dentro dessa classe de ativos, reflete preferéncias assimeétricas na exposicao ao risco,
com destaque as situacdes abaixo do nivel esperado. Mais além, Ogryczak e Ruszczynski
(1999) focam a andlise semi-momentos centrais que medem o valor esperado de desvios
abaixo da média (retorno do portfélio). Ha um caso especial, fundamentado na relacdo entre
perdas e valor esperado, conhecido como medida de Momento Parcial Minimo (BAWA,
1975; FISHBURN, 1977). Nele, analisa-se semi-desvios abaixo de um alvo fixado. Esse
método pode ser considerado como uma “possibilidade de perda”, uma probabilidade em que
uma perda ndo pode ser excedida a um determinado nivel. A contribuicdo desse modelo esta
em fundamentar uma das medidas de risco mais utilizadas atualmente, o Valor em Risco (que
sera abordado na se¢do 2.5.1). Outra popular medida de risco de queda é o risco do pior
cenario (Worst Case Risk) ou Perda Maxima (Maximum Loss), o qual define a maxima perda
que ocorre sob um dado horizonte de investimento. E conhecido também com uma
abordagem de otimizacdo robusta, em que procura resolver problemas de tomada de decisao
sob incerteza (veja Young, 1998; Krokhmal et al., 2002), e ignora a informacdo de
distribuicdo de perdas e retorno do portfélio.

Para apresentar essas medidas, de maneira simplificada, toma-se a classificacdo
apresentada por Krokhmal et al. (2011), em que divide em trés classes de medidas principais:
as medidas de risco coerentes, as medidas de risco convexas, e as medidas de desvio. Dentro
dessa classificacdo, quatro propriedades sdo exigidas: monotonicidade, invariancia sobre
translagdes, homogeneidade positiva e subaditividade. Essas caracteristicas, conhecidas como
0s axiomas basicos das medidas de risco, sdo resultantes de observa¢es do comportamento
de investidores, levando em consideracdo a teoria das preferéncias. Artzner et al (1997, 1999)
apresenta esses quatro axiomas basicos:

i. Monotonicidade: Se um valor de um portfolio for menor que o valor de outro
portfélio em todos os casos possiveis, entdo o seu risco deve ser maior. Ou seja,

guanto maior a perda, mais arriscado é o portfélio.
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ii. Invariéncia sob translagdo: Se for adicionado um valor a um portfélio, sua
medida de risco deve diminuir no mesmo valor. Essa propriedade define que ha
uma reducao de risco do portfolio por alocacéo.

iii. Homogeneidade positiva: Se o tamanho de um portfélio for dividido por um
fator k, mantendo o valor relativo de cada operacdo contida no portfélio, sua
medida de risco deve ser multiplicada pelo mesmo fator k. Assim, o risco é
proporcional ao tamanho do portfolio.

iv. Subaditividade: A medida de risco de duas portfolios apds ambas serem
unificadas ndo deve ser maior que a soma de suas medidas antes das mesmas se
unirem. Dessa forma, € possivel reduzir o risco por meio da diversificagdo.

As medidas de risco convexas sdo a classe mais abrangente de medidas de risco. Elas
atendem as pressuposicdes de monotonicidade e translacdo invariante de Artzner et al. (1999)
acima, mas relaxam as propriedades de homogeneidade positiva e subaditividade por uma
nova propriedade conhecida como convexidade. Essa propriedade atende a nogdo de que a
diversificacdo é desejavel e ndo deveria ser penalizada por um fator de agregacdo, elemento
central da homogeneidade positiva, devido ao risco de liquidez inerente. Assim, 0 risco
oriundo da diversificacdo ndo deve aumentar proporcionalmente ao volume do portfélio.
Ruszczynski e Shapiro (2006) discutem essas propriedades e também apresentam diferentes
representaces para o problema de otimizacdo de portfélio. Nas medidas anteriormente
citadas, todas tende a ser convexas. A exce¢do fica ao VaR, em que a convexidade ocorre
apenas em um caso especial, apresentado na secdo 2.5.1. Por outro lado, as medidas de risco
coerentes atendem a todas as propriedades de Artzner et al. (1999). Como medidas de risco
coerentes, citamos os casos do Worst Case Risk, explicado anteriormente e o Expected
Shortfall (que sera apresentado em detalhes na secdo 2.5.2).

Por fim, as medidas de desvio é um caso especial na quantificacdo do risco em
portfélio, o qual generalizam conceitualmente o desvio-padrdo. Nesse sentido, avaliam o
quanto os riscos do portfolio se desvia do seu valor esperado. No portfolio tradicional de
Markowitz (1952), a variancia é utilizado para quantificar essa incerteza dos retornos.
Conforme Rockafellar et al. (2002,2006,2008), as medidas de desvio seguem quatro
propriedades principais do desvio-padrdo tradicional: a ndo-negatividade, homogeneidade
positiva, a subaditividade e a semicontinuidade minima. No entanto, essas medidas ndo seréo
de interesse do presente trabalho, ficando para sugestdo em futuros estudos.

Dentre das medidas de risco, o presente trabalho da destaque para duas das mais

comumente utilizadas por instituicdes financeiras e investidores: o Valor em Risco (VaR) e a
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Perda Esperada ou Expected Shortfall (ES), conhecida também como Conditional Value at

Risk (CVaR), abordados na sec¢Ges subsequentes.

2.5.1 Valor em Risco (VaR)

A origem do desenvolvimento do Valor em Risco como medida em risco se deu na
crise financeira de 1987, conhecida como Segunda-feira Negra, na qual se conjecturou uma
quebra do valor das acdes em tempo recorde nos principais mercados financeiros do mundo.
Sistemas tais como o circuit break, na qual sdo interrompidas as negociacdes no mercado
guando atinge um determinado nivel de desvalorizacdo, foram inspiradas justamente apds a
ocorréncia desse evento.

Entrando nessa ideia para o nivel do investidor, 0 VaR pode ser considerada como
uma estimativa de maxima perda potencial que um investidor extaria disposto a assumir, dado
um nivel de confianca de estimacdo da otimizacdo de um portfolio de ativos e a duracdo do
investimento (JORION, 2007). A probabilidade de perda estimada é definida sob um quantil

de distribuicdo a, conforme Equacéo 14.

Pr(Perda > VaR) = «a (13)

Conforme Stambaugh (1996), o VaR fornece uma administracdo mais eficaz dos
riscos, com definicdo de um limite de risco e avaliacdo periddica por parte dos investidores.
Carr et al. (2002) verificaram que o VaR pode captar as grandes variacbes dos ativos
compostos. Em resultados, verificou-se que as variagdes na qual a medida de risco é disposta
a avaliar correspondem por parte substancial das oscilacbes de mercado. Bali et al. (2009)
aponta que instituigdes financeiras que utilizam o VaR podem categorizar os investidores ndo
apenas na composicdo de ativos de portfolio, como também no nivel de perda que esses
investidores tendem a assumir.

Para o portfolio, o problema de otimizacdo cuja funcdo objetivo seja a minimizacéo do
VaR a um dado nivel de confianga, pode ser formulado da seguinte forma nas Equagdes 15 a
18:

min (14)
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Sujeito a:

_Z%\Izlwilli <a t=1,..,T (15)
Liwip; = R (16)
Liw=1 (17)

w >0 i=1..,N (18)

Onde « ¢ a variavel que representa o VaR ao nivel de significancia %, N € o numero
de ativos que compde o portfélio, w; sdo 0s pesos dos ativos i do portfdlio, p; € o retorno do
i-ésimo a compor o portfolio. % é o nivel de confianga para o célculo do VaR e R é o valor
esperado dos retornos no portfélio.

Existe inimeros estudos que avaliam a aplicacdo do VaR na otimizacdo de portfélios,
mas nesse trabalho pretende-se apresentar importantes contribuicdes tedricas sobre a medida.
Kaplanski (2005) apresenta uma formula analitica para determinar o VaR de um portfélio
6timo quando os ativos seguem distribuicdes definidas, e ao comparar com modelos que usam
0 desvio padrdo como medida de risco, mostram a superioridade da abordagem proposta. Sob
um foco um pouco mais critico, Ibragimov e Walden (2007) mostram quais os limites da
diversificacdo com modelos com VaR quando ha grandes perdas, como no caso de
distribuicbes com caudas pesadas. Em muitos casos, diversificar com o VaR aumenta o risco,
tornando as posi¢fes mais perigosas. Complementando, Ibragimov e Walden (2011)
apresentam resultados tedricos com indicativos de que a diversificacdo de portfélios com VaR
¢ otima quando as caudas pesadas sdo moderadas e 0s choques comuns sdo conhecidos.
Quando essas premissas ndo se mantém, a diversificacdo com VaR néo é 6tima.

De maneira geral, os trabalhos apresentam efeito positivo da diversificagdo com o
VaR quando é assumida uma distribuicdo definida, em casos especiais como em distribuicdes
elipticas (tal como a normal), numa relacdo linear entre o valor do portfolio e os ativos dos
precos subjacentes. Aqui, a minimizagdo do VaR seria equivalente ao modelo de minima-
variancia de Markowitz, e 0 VaR se torna medida de risco coerente apenas no caso especial
acima.

Assim, embora o0 VaR seja uma medida de risco largamente aceita e utilizada, seu uso
tem sofrido criticas por parte da comunidade académica. Primeiro, ele é uma medida de risco
que ndo fornece nenhuma informagéo a respeito das perdas que o excede (acima do quantil),

as quais podem ser significativamente grandes. Logo, sua minimizacdo pode conduzir a um
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indesejavel aumento destas perdas. Além disso, em muitas situacdes o valor de uma medida
de risco de um portfolio pode ser maior do que o valor da medida de risco de seus
componentes, impossibilitando a diversificacdo, e ndo atendendo a propriedade de
subaditividade.

No Brasil, restringe-se a aplica¢cdes de modelagens de risco para o calculo do VaR em
diferentes cenarios econdmico-financeiros. Veiga (2002) utiliza modelagem fatorial para o
calculo do VaR em portfolios de titulos de renda fixa do Tesouro Nacional, e encontra
resultados satisfatorios. Mendes (2005) adota o uso de copulas para estimacdo mais acurada
do VaR em modelagens condicionais de volatilidade, tais como GARCH multivariado.
Ribeiro e Ferreira (2005) propde um modelo baseado em aproximagdo estocastica para um
minimo VaR na composicdo de um portfolio tedrica (Indice Bovespa) e de 10 ativos
financeiros subjacentes ao indice. Comparando com a estimativa tradicional de Markowitz
(1952), evidencia-se maior instabilidade em relacdo a composicdo de portfélio 6tima de
ativos, o que de acordo com o0s autores ndo seria satisfatorio dado os altos custos de
reestruturacdo e necessidade de liquidez. Martins (2010) analisa a gestdo de risco de fundos
de pensdo atreladas a entidades fechadas de previdéncia complementar. Utiliza a volatilidade
estocastica (SV) para o célculo do Value at Risk (VaR), e compara com a volatilidade
calculada pela EWMA, proposta pelo Risk Metrics. Evidencia que a modelagem de risco por
meio da volatilidade estocéstica é mais conservador do que aquela proposta pelo Risk Metrics,
tornando-a mais adequada a realidade dos fundos, que tendem a adotar politicas mais
conservadoras. Martins et al. (2011) aplica o VaR na gestdo de risco cambial em empresas
ndo-financeiras, num portfélio de empréstimos com swap cambial, e com estimacdo de
volatilidade ligada ao EGARCH, encontra alto grau de aderéncia do modelo, sendo ideal para
a gestdo. Gaio e Pimenta Junior (2012) analisa 0 VaR em um portfélio tedrica do Ibovespa,
considerando a presenca de memdria longa na série temporal dos retornos. Os resultados
mostram que os modelos que captam o efeito de meméria longa na volatilidade condicional
apresentam melhor desempenho para o célculo do VaR, comparado com alguns modelos
tradicionais, como € o caso do Risk Metrics. Macédo (2012) utiliza um modelo cépulas para o
calculo do VaR em um portfélio teérico composto por agoes preferencias da Petrobras, Vale,

Usiminas e Gerdau, e encontram superioridade na estimagdo do VaR com o uso das copulas.

2.5.2 Perda Esperada (ES)
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Como visto anteriormente, 0 VaR apresenta falhas muito impactantes na gestdo de
portfélios, entre as quais se destaca a falta de sensibilidade para perdas excedente ao seu
quantil, bem como o ndo atendimento da propriedade de subaditividade, que € uma das mais
comprometedora para o portfolio, por estar diretamente ligado a ideia de diversificacdo de
risco.

Na tentativa de corrigir esse problema, surge a Perda Esperada (ES). Desenvolvida por
Rockafellar e Uryasev (2002), essa medida pode ser considerada como complementar ao
VaR, pois determina o valor esperado de um quebra gque seja igual ou exceda o limite
calculado pelo VaR Assim, a medida é concentrada nas possibilidades das perdas mais
impactantes do portfélio. Essa medida atende a todas as pressuposi¢des propostas por Artzner
et al. (1999), tornando-a coerente. O ES de um portfolio R com probabilidade a é definido

conforme Equagéo 19.

ESfy1 = —Et(Rey1|Resq < VaR{,). (19)

O sinal negativo na expectativa da medida representa a restricdo de que as medidas
VaR e ES sdo definidos em ndmeros positivos. Ry = YN, Wiri1lier € O retorno do
portfolio dos ativos i no periodo t + 1. O problema de otimizag&o definido com a medida de
risco coerente ES é definido na Equacbes 20, e estd sujeita as mesmas restricdes de

otimizacdo do VaR.

min ESZ, (20)

A adocdo do ES no portfélio é decorrente de criticas a gestdo de portfélios baseada no
VaR. Frey e McNeil (2002) apresentam uma demonstracao realistica e discutem a estimacéo
do VaR e da ES para grandes portfélios de crédito balanceadas. Esses autores encontram que,
para grupos homogéneos, essas medidas podem ser abordadas analisando a cauda de
distribuicGes mistas, oferecendo um exemplo indicando que em portfélios de baixa qualidade
a escolha do modelo tem impacto nas medidas. Realizando uma comparagdo similar,
Alexander e Baptista (2004) verificam implicacdes para a alocacdo de recursos quando se
utilizam restricdes de risco medidas com VaR e ES. Situacbes de quantis extremos e
investidores com diferentes graus de aversdo ao risco séo analisados. Os limites com ES séo
em geral superiores a aqueles do VaR, mas podem levar a resultados perversos em

determinados casos. J& Rockafellar e Uryasev (2000) apresentam um procedimento de
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otimizagdo para 0 ES em um problema de portfolios que computa o VaR conjuntamente. Esse
procedimento permite obter valores estimados para o0 ES e VaR, além de resolver o problema
de alocacéo, tudo de uma sé vez. Exemplos simulados e reais ilustram a abordagem. Por sua
vez, Feng e Tan (2012) estendem o problema de otimizacéo de portfolios com o ES para um
contexto mais geral através da classe de medidas de risco de distor¢do coerentes. Os autores
conduzem um estudo de caso para ilustrar a flexibilidade do esquema de otimizagéo linear
proposto e explorar a eficiéncia do modelo de ponderacdo igual, assim como comparar e
contrastar portfolios 6timos com relacéo a distintas medidas de distor¢do coerentes.

No Brasil, Aradjo (2011) compara os modelos de otimizacdo por Média-Variancia
(M.V.), Lower Partial Moment (L.P.M.) e ES para estudar suas diferentes formas de
alocaces em portfolios de investimentos formados por acbes da bolsa de valores do Brasil.
Os resultados mostraram que 0s pesos dos portfolios tenderam a ser parecidos, porém existem
diferencas quando s&o comparadas a¢Oes com taxas de retorno com distribuicdo normal e ndo
normal. Quanto aos riscos, os testes apresentaram caracteristicas similares entre os modelos;
em relacdo aos retornos, os modelos que minimizaram o L.P.M. e o ES demonstraram, em
comparacdo a media-variancia., retornos maiores nos portfolios. Veiga (2012) utiliza
modelagem de desempenho em empresas comerciais de energia elétrica, conhecida como
Omega, em que avalia 0 maximo lucro com limite de risco restrito ao ES. O portfélio 6timo é
encontrado, mas os autores salientam o cuidado com a variacdo da composic¢ao dos ativos ao
longo dos investimentos.

Por fim, apresentados os conceitos, implicacGes tedricas e aplicagdes dos modelos de
otimizacdo, pretende-se apresentar as principais etapas para sua estimacdo e comparacdo na

secdo 3.



3. METODO

Nesta secdo serdo apresentados os principais encaminhamentos metodoldgicos
necessarios para atender o objetivo proposto trabalho, as quais s&o: i) Delineamento, que
expde as caracteristicas basicas da descricdo dos dados utilizados; ii) Descricdo Empirica, que
trata das caracteristicas dos dados, assim como a estimacdo da matriz dindmica de
covariancias, e; iii) Estimagdo e comparacdo de modelos de otimizacdo, que apresenta 0s
procedimentos adotados na construcdo e comparacao dos portfélios propostos nos objetivos

desse trabalho.

3.1 Delineamento

A fim de comparar os principais modelos de otimizacdo de portfélios, pretende-se
utilizar dados representativos aos principais fatores de risco de mercado. Jorion (2007)
descreve que o risco de mercado surge de mudangas nos precos de ativos financeiros,
resultante a variabilidade de valores resultantes das condi¢cGes econémicas, entre as quais se
pode destacar os riscos de operacOes sujeitos a variacdo do cambio, da taxa de juros, dos
precos de acdes e de mercadorias (commodities). Diante desse impacto, esses fatores
apresentam relevancia no desempenho de possiveis portfélios criados pelos investidores, uma
vez que sdo considerados as principais classes de ativos utilizado no mercado. Além disso,
por obterem baixa covariancia entre si, S&o proveitosos na otimizagao e diversificagcdo. Assim,
serdo coletados dados referentes as seguintes cotacdes:

a. A taxa média diaria do CDI (Certificado de Deposito Interfinanceiro), que é a
taxa média dos empréstimos realizados entre instituicdes financeiras, e €
considerada um dos principais indicadores de taxa de juros utilizados no
mercado. E divulgada pela Central de Custodia e Liquidagdo de Titulos
Privados. Os dados estdo no Sistema Gerenciador de Séries Temporais do
Banco Central.

b. A taxa de cambio diério, para exprimir 0 montante de moedas negociada nas

relagbes comerciais ou financeiras entre os agentes do mercado. Neste
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trabalho, adotou-se a relagdo entre as moedas brasileira (Real) e americana
(Délar). Como a taxa de cdmbio é um preco fixado, apresenta diferencas na
venda e compra de moeda. Adota-se a taxa de cambio para venda,
considerando um agente do mercado que vende ddlares para negociar no
mercado brasileiro. Os dados estdo no Sistema Gerenciador de Seéries
Temporais do Banco Central.
c. Pararepresentar o preco diario das acOes, utiliza-se o indice Ibovespa. O indice
Ibovespa é um portfélio tedrica na qual sdo constituidas as melhores agdes com
base no volume negociado nos ultimos 12 meses. E a principal referéncia
quanto ao desempenho do mercado acionario no Brasil, e atualmente conta
com mais de 60 acbes que representam 80% do volume transacionado no
mercado. Os dados sdo coletados no site da BMF&Bovespa.
d. Por fim, adota-se os precos diario da principal commodity de exportacdo do
Brasil: a soja. Dado que o agronegdécio brasileiro tem se destacado pela sua
expressiva influéncia na economia do pais, tem-se na producdo de soja como
um de seus principais expoentes, tanto na quantidade vendida como no volume
de negdcios. Os estdo no site do Centro de Estudos Avangados da
ESALQ/USP.
A coleta dos dados acima serd dada em retornos diarios compreendidos no periodo de
02 de janeiro de 2003 a 31 de dezembro 2013, com 3469 observacdes. A justificativa para a
coleta nesse periodo é dada pela necessidade de verificar o desempenho de diferentes
estratégias de portfélios com a presenca de importantes crises financeiras, em destaque a crise
cambial brasileira entre 2003/2004, do Sub-prime de 2007/2008 e da divida europeia, iniciada
em 2010. Nessas crises, 0 investidor apresenta maior aversao ao risco sob a alocacdo de ativos
e captacdo de recursos, dado que o mercado apresente forte retracdo de negocia¢bes. Coudert
e Gex (2008), ao analisar o impacto das crises sobre os investidores, confirmam essa
justificativa, ao verificar que a aversao a risco aumentou nos meses subsequentes ao periodo
da crise do Sub-prime. Além disso, a amostra compreende periodos de turbuléncias
ocasionadas por outras crises, sobretudo aquelas subsequentes a crise da Zona do Euro em
2010, e propicia uma analise mais cuidadosa sob o desempenho dos portfélios em relagcdo as

variagdes na volatilidade dos ativos.

3.2 Descrigdo Empirica
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Ap0s a coleta de dados, o presente trabalho realizard os célculos dos retornos dos
ativos analisados, bem como do retorno e da matriz de covariancia do portfélio composto por

estes ativos, com base na Equacéo 21.:
T'l"t = ln Pi,t - 11’1 Pi,t—l (21)

Na Equacéo 21, ; ; € o log-retorno do ativo i no instante t. P; ; denota o prego do ativo
i no instante te P; ,_, € correspondente ao preco do ativo i no instante t — 1.

Além disso, serdo calculadas estatisticas descritivas para analisar a natureza dos
ativos, em destaque 0 minimo, 0 maximo, a média, a mediana, o desvio-padrdo, a assimetria e
a curtose dos retornos. Essas estatisticas apresentardo as principais caracteristicas dos ativos
necessarios para a estimacao e analise dos portfolios.

Porém, dado que o portfélio € um conjunto de varios ativos, serdo calculados o retorno
esperado e a matriz de covariancia. O retorno esperado de um portfélio R é representado na
Equacdo 22 como o somatorio da composi¢do entre pesos w e médias de retornos dos ativos
individuais u. Como a amostra dos dados que se pretende coletar é composto por 4 ativos,

n=4.

R = Z?:l Willi + Welle + Wipovlipovr + Wsls (22)

Na Equacdo 22, w;u; € a combinacdo dos pesos da taxa média diaria de juros e da
média dos retornos desse referencial, w.u. € a combinagdo entre pesos e retornos da taxa de
cambio, wypoulper€ @ COmbinacdo entre pesos e retornos do indice Ibovespa, e wgu, € a
relagdo entre pesos da commodity soja.

Por fim, como visto no Referencial Tedrico, existe entre trade-off entre retorno e risco
no portfélio, e tem-se na matriz de covariancia a mais tradicional estimadora de risco. A

Equacdo 23 apresenta essa matriz de covariancia entre os ativos do portfélio.

[ 01'2 Oic 0j,1bov Ois ]

2
Oc,i Oc Oc,Ibov Oc,s

cov = (23)

2
Olbov,i Olbov,c O1bov Olbov,s
Osi O, j Os, 1bov O
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Na equagéo 23, encontra-se a variancia dos ativos na diagonal da matriz. No restante
dos elementos da matriz estdo as diferentes covariancias entre os ativos compostos do

portfolio R.

3.3 Estimacao dos modelos de otimizacéo

Nesta subsecdo serdo apresentadas as etapas para a estimagdo desses portfdlios,
baseada nos modelos de otimizacdo apresentados no referencial tedrico. A primeira etapa
reserva-se na apresentacdo dos retornos e da matriz de covariancia amostral nos principais
modelos de otimizacao.

A Quadro 1 apresenta esses modelos, com diferentes funcdes-objetivo e restrigdes.
Enquanto as funcdes-objetivo representam o problema de otimizacdo que o agente assume, as
restricdes limitam esse problema nas peculiaridades a serem exploradas pelos modelos. De
acordo com o referencial tedrico proposto, os modelos de otimizacdo se baseiam numa
evolucdo na estimacdo do risco nos portfolios, e por isso a estratégia utilizada para todos 0s
modelos € a da minimizacao do risco.

De acordo com o Quadro 1, O modelo M; representa 0 modelo ingénuo, na qual
apenas se possui a restricdo de pesos iguais para os ativos compostos pelo portfolio. O modelo
M, seré representante do modelo classico de média-variancia proposto por Markowitz (1952).
O problema de otimizacdo é representado num trade-off entre risco e retorno, em que almeja o
menor risco possivel diante de um retorno esperado. O modelo M5 determina a otimizacdo
baseada no modelo de minima-variancia, no qual considera apenas um problema de
minimizacdo do risco. Os modelos M, e Mg representam 0s modelos correspondentes a
alteracbes na matriz de covariancia amostral, no qual destaca-se 0 modelo de minima-
variancia baseada no método de encolhimento (shrinkage) para o0 modelo M,, e 0 modelo de
minima-variancia baseada no determinante de covariancia minima para 0 modelo Ms. Os
modelos Mg e M, determinam a evolucdo na otimizacdo de portfolios com a substituicdo da
variancia por outras medidas de risco, representando respectivamente o VaR e o ES.

Em todos os modelos, a restrigdo Y., w; atribui-se a hip6tese de que o investidor ird

alocar todos os seus recursos disponiveis no portfolio escolhido. J& a restricdo w; > 0 atrela-
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Modelos

Func¢do-Objetivo

Restricoes

M, . lgualmente Ponderada

w;=1/n

M,. Média Variancia

1
min cov — — E(R)
w Y

icawi = 1Lw; =20

M,. Minima —Variancia min cov tawi= 1w =0
w
M,. Minima —Variancia min X; rtowi=1,w; >0;
com Shrinkage v % = aF + (1 —a)cov
Ms. Minima — Variancia min £ =W, = 1w = 0;
com DMC v ¥ = mindet cov
M. Minimo — VaR min a rowi=1,w; >0;
N
_Zi=1WiHit =a
M. Minimo — ES min ESZ Yiaw = 1w = 0;

N
— Zi=1Wiuit = ESéx+1

Quadro 1. Modelos de otimizacdo, com respectivos fungéo-objetivo e restricbes

Fonte: elaborado pelo autor.

se as vendas a descoberto, na qual ndo se permite negociacbes em ativos aos quais 0

investidor ndo possuli.

No entanto, outras restricGes sdo impostas, de acordo com o modelo de otimizagédo

estabelecido. No modelo M,, X, representa a inclusdo de um modelo fatorial para restringir a

covariancia amostral. Como fator, considera-se uma matriz identidade conforme Equacéao 24.

T

-t

I
cocoRr
cor o
or oo
R o oo

(24)

No modelo Mg, a restricdo baseia-se num determinante minimo det ¥, na matriz de

covariancia amostral. No modelo Mg, a restricdo — YN, wik,, < a determina a minimizagéo

do risco baseado no conjunto de retornos abaixo do quantil de probabilidade . No modelo

M,, a restricdo — YN, wil, < ESf,; € associada ao conjunto de retornos abaixo da perda

esperada ESZ, ;.

Toda a computacéo do retorno e a matriz de covariancia dos portfélios, de acordo com

as funcdes-objetivo e restricdes exigidas pelos modelos, sera realizada no programa estatistico

Microsoft® Excel. A utilizacdo desse programa se deve a sua facilidade de manuseamento,

bem como facil resposta dos parametros estimados pelos modelos de otimizacao.
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3.4 Comparacao dos modelos de otimizacao

Ap0s, serdo comparados os modelos de otimizacdo por meio de diferente indices de
performance e em diferentes horizontes de investimento. Inicialmente, analisard a
performance dentro de uma amostra de retornos, considerando o impacto de crises associados
aos fatores de risco: a crise cambial, em 03 de janeiro de 2003, e a crise da zona do Euro, em
31 de dezembro de 2010, totalizando 1733 observacdes. Apds, por meio de um backtesting, a
comparacdo de modelos se dara em diferentes horizontes de investimento. O backtesting
estima o desempenho de determinado modelo na hipétese de que ele tenha sido utilizado em
determinado periodo passado. O periodo de comparacdo se dard na ocorréncias subsequentes
a crise do Euro, entre 04 de janeiro de 2010 a 31 de dezembro de 2013, com 990 observacdes.
Considera-se 0s mesmos pesos e matriz de covariancia tanto dentro como fora da amostra.
Dado a estimagdo dos retornos e da matriz de covariancia de cada uma dos modelos, serd
analisado a melhor relacdo entre risco e retorno por meio das medidas de desempenho.
Assume-se a inexisténcia de custos de transacdo e a possibilidade do investidor alocar seus
recursos instantaneamente nas negociagdes dos ativos.

A andlise da comparacdo fora da amostra se dard sob dois momentos distintos. Num
primeiro momento, a comparacao dos modelos diante de diferentes métricas de desempenho.
Num segundo momento, a comparacdo se dara com o0s desempenhos obtidos dentro da

amostra, e os obtidos entre os horizontes de investimento.

3.4.1 Medidas de desempenho

As medidas de desempenho de portfélios sdo intimamente ligadas ao grau de
ajustamento do risco dos modelos estimados. Seguindo a construgdo tedrico do presente
trabalho, essas medidas podem ser agrupadas com base no risco estimado, em destaque da
influéncia da matriz de covariancia, bem como da utilizacdo de outras métricas de risco como
o0 Valor em Risco e a Perda Esperada (ES).

O primeiro indice utilizado é o indice de Sharpe (Sharpe Ratio - SR). E a medida de
desempenho mais comumente usada na literatura financeira. Sua contribuicéo tedrica vem por

ser uma das medidas pioneiras nos estudos de avaliagcdo de portfélios, com o trabalho seminal
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de Sharpe (1964). Como aluno de Markowitz, Sharpe consegue estabelecer nessa medida o
trade-off entre retorno e risco, conforme Equagéo 25.

_Rr
SR=— (25)

Na Equagéo 25, R = Y., w;u; € o retorno esperado do portfolio, ry € a taxa livre de
risco, e V'V é o desvio-padrio do portfélio, dado que V = i=1 Xj=1 Wiwjo;;. Como 0s
investidores avessos ao risco preferem retornos elevados e baixa volatilidade, a alternativa
com o Indice de Sharpe mais elevado deve ser considerada na comparacéo de portfélios (Scott
e Horvath, 1980).

No entanto, o indice de Sharpe apresenta algumas dificuldades em sua aplicacdo. Uma
dificuldade se refere a preposi¢do de normalidade na distribuicdo dos retornos, ja que mensura
a volatilidade por meio do desvio-padréo dos retornos. Caso esses retornos apresentem outra
distribuicédo, tais como t de student, as decisdes de investimentos pode ser comprometida
(Ingersoll et al., 2007).

Diferentemente do indice de Sharpe (SR), que leva em conta os dois primeiros
momentos da variancia — média e variancia — e sdo restritas a preposicao de normalidade, o
indice de Sharpe Ajustado (ASR) incorpora o impacto da assimetria e da curtose das
distribuicbes dos retornos do portfélio. A assimetria denota a obliquidade da distribuicdo dos
retornos, nos quais haveria maior presenga de valores nas “caudas” da distribuigdo. Os valores
dos retornos nessas caudas sdo motivos de atencdo para o investidor, pois podem exprimir
uma subestimacdo do risco quando tendem a cauda esquerda da distribuicdo e a uma
superestimacdo do risco quando tendem a cauda direita da distribuicdo. A curtose denota o
grau de ocorréncia de valores extremos (positivos e negativos) dentro da distribuicdo dos
retornos. Se ela apresentar maiores probabilidades de obtengédo de valores extremos do que a
especificada pela distribuicdo normal, outras distribui¢bes como o Student-t e a generalizada
de valores extremos faz-se necessaria aplicar.

Assim, O Indice de Sharpe Ajustado (ASR), proposto por Mahdavi (2004) é uma
medida de desempenho em que assimetria e curtose do retorno do portfélio sdo explicitamente
incluidas. Conforme Pezier e White (2006), a medida mantém os quatro primeiros termos da

1
7 2i=(ri= ui)?
a3 '

que r; € uma observacao dentro ou fora da amostra, y; é o retorno medio, e o é 0 desvio-

distribuicdo, em que incorpora a relacdo original do Sharpe a assimetria S = em
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1
T2t=1(ri— u)*
0-4-

padrdo; e E = 0 excesso de curtose. A Equacdo 26 apresenta a formula do

indice de Sharpe Ajustado (ASR).
ASR = SR[1+=SR — — SR] (26)

De acordo com a medida, o investidor avesso a risco tem preferéncia por valores
assimétricos positivos e valores de excesso de curtose negativos. Quanto maior o valor de
ASR, mais essa preferéncia é atendida. Se os retornos s&o normalmente distribuidos, os
valores de S e E sédo iguais a zero e ASR denota os mesmos valores de SR.

Uma outra forma de medir o desempenho dos portfdlios é considerado o Valor em
Risco (VaR) como indicador de risco. Alexander e Baptista (2003) recomendaram o uso do
VaR na performance de portf6lios. Como visto anteriormente, essa medida de risco avalia a
probabilidade de perda méxima que o investidor almeja. Quando o VaR ¢é utilizado para
avaliar a performance, é possivel estabelecer uma relacdo com outras medidas. Uma medida
de desempenho, desenvolvida por Dowd (2000), faz uma relacdo com o indice de Sharpe
(SR) na avaliacdo de performance de portfolios, e é conhecida como Excesso de Retorno

sobre o0 VaR, na qual tem representacdo na Equacéo 27.

d
ry— rf
VaRB% (27)

SRyar =

Na Equacdo 27, r! é o retorno esperado sob a distribuigdo empirica, dado as

realizacbes do VaR como medida de risco e seu nivel de confianca f%. Se uma amostra
apresentar 100 observacGes de retorno, e considerando 5% dos menores retornos na estimacgao
do VaR, a distribuicdo empirica sera composto por 95 observacdes.

Esta medida aborda uma desvantagem importante do indice de Sharpe, que é a
incapacidade de distinguir entre ganhos e riscos de quebra. Também discrimina as perdas
irregulares como oposicdo as perdas repetidas, e é atil para a tomada de decisdes do
investidor, ao permitir que se evite o uso excessivo de um modelo otimizador exposto a riscos
especificos.

Quando considerado distribuicbes de retornos nos quais a média é igual ou

aproximada a zero (elipticas simétricas), essa medida pode apresentar a mesma avaliacdo que
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0 SR. No entanto, quando ha a presenca de distor¢des na assimetria, tal medida pode néo
especificar a mesma avaliacdo feita pelo SR.

Dado importantes criticas nas propriedades tedricas de uma medida de risco como o
VaR, é necessario que surja uma outra medida que procure sanar essas falhas, em especial no
que tange a subaditividade das medidas, dado que é diretamente ligada ao processo de
diversificacdo dos portfélios. Na perfomance de portfélios, sabe-se que o portfélio mais
diversificado é o que apresenta menores riscos quanto & volatilidade dos ativos. E o que se
prop0Oe a avaliacdo do desempenho baseado no Expected Shortfall (ES).

Com essa medida de risco, é possivel estabelecer avaliacdo da performance de
portfolios com indice de Sharpe Condicional (Conditional Sharpe Ratio — CSR), representada
na Equacao 28.

I‘id— Iy
SRES = ESBU/ (28)

Ele avalia quéo profunda é a perda do investidor em caso de uma quebra do mercado,
e ndo mais para estimar um limite a partir do qual pode-se falar de uma quebra, como

proposto pelo SRy g-

3.4.2 Horizontes de investimento

Considera-se também a existéncia de diferentes horizontes de investimento t;. Um
horizonte de investimento pode ser denominado como o tempo necessario na obtencdo do
melhor retorno de um determinado portfélio. Quanto menor o horizonte de investimento,
maior tende ser o risco associado a diversificacdo dos ativos no portfélio. Isso ocorre devido a
proporcionalidade dos parametros da média p e variancia cov com o horizonte de
investimento t; = 1,2,3,...,n, ja que esses parametros se ajustam quando o horizonte de
investimento é maior (Lee et al., 1990). Mais além, esses horizontes de investimento estéo
intimamente ligados a averséo a risco do investidor.

Proposto por Markowitz (1952), os horizontes de investimentos modificam cada
funcdo-objetivo e restricbes dos modelos propostas pelo trabalho em diferentes periodos de

analise, conforme é apresentado resumidamente no Quadro 2.
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Modelos Func¢do-Objetivo Restricoes
M, . lgualmente Ponderada w; =1/n
M,. Média Variancia min,, cov(t;) — rowi= 1w =0
~ E(R)()
M. Minima —Variancia min,, cov(t;) rowi= 1w =0
M,. Minima —Variancia min,, Z¢ (t;) rowi=1,w; >0;
com Shrinkage I (tj) = aFt(tj) +
(1 — a)cov(t))
Ms. Minima — Variancia min,, £, (¢;) W, = 1L,w, 2 0;
com DMC %¢ (t;) = mindetcov (¢;)
M. Minimo — VaR min,, a(t;) rowi= 1w >0;
— X wik, (&) < a(ty)
M. Minimo — ES mvin ES{ 4 (t)) El:v?zlwi = 1;w; = 0;
— Xiz1 Wil (&) < ESt4 ()

Quadro 2. Modelos de otimizagdo, com respectivos funcéo-objetivo e restricdes, no horizonte
de investimento.

Fonte: elaborado pelo autor.

Para o presente trabalho, considera-se trés horizontes de investimento t;. Ha um
recorte na amostra para a determinacfes desses periodos de investimento. Para verificar a
influéncia de observacbes extremas e creditando na maior aversdo ao risco do investidor,
determina-se periodos de 6 meses (t;), 24 meses (t,) e 48 meses (t3), tendo como ponto de
partida a crise europeia de 2010. O objetivo é analisar o comportamento das classes de ativos
dentro de um cenério de turbuléncia, a fim de verificar o padrdo de desempenho dos modelos
de otimizacéo.

O horizonte t; representa 0 modelo de curto prazo, em que o investidor assume maior
risco na obtencdo de ganhos com o portfélio. A amostra de analise é de 247 observacoes,
compreendidos entre 04 de janeiro de 2010 a dezembro de 2010. O horizonte t, representa o
modelo de médio prazo, considerando uma aversao a risco maior do que do horizonte t;. A
amostra desse horizonte de investimento corresponde a 496 observacdes, durante o periodo de
04 de janeiro de 2010 a dezembro de 2011. Por fim, o horizonte t; representa 0 modelo de
longo prazo, considerando o investidor de maior aversao ao risco, em comparagao aos outros
dois horizontes. A amostra desse horizonte de investimento corresponde a 990 observacdes,
de 04 de janeiro de 2010 a dezembro de 2013.

A estimacgdo e a comparacdo dos modelos de otimizacdo por meio de medidas de

desempenho e horizontes de investimentos foram realizadas com a fungdo Solver do
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Microsoft® Excel, que auxilia na programacéo linear das fungdes-objetivo e restricbes dos

modelos. Por outro lado, a computagdo da matriz de covariancia alternativas fornecidas pelos

modelos de shrinkage e de Determinante de Covariancia Minima foram realizadas a partir do

pacote fPortfolio do programa estatistico R. Para o calculo dos portfolios baseados no VaR e

ES, utilizou-se o pacote Rsolnp do programa estatistico R.

Por fim, resume-se as etapas utilizadas para a estimac¢ao e comparacgdo dos modelos:

Vi.

Calcular os pesos e os retornos dos ativos que compde o portfolio, mediante as
restricdes impostas pelo modelo de otimizacdo. Utiliza-se a fungéo Solver.

Para os modelos baseados nas alteracfes da covariancia amostral, calcular a
nova matriz de covariancia mediante as restrices impostas pelos modelos.
Faca-se a estimacdo da matriz de covariancia baseada no Determinante de
Covariancia Minima e pelo método de shrinkage. Usa-se o pacote fPortfolio.
Para os modelos baseados na substituicdo da variancia por outras medidas de
risco, constréi-se um portfolio tendo como funcéo-objetivo o VaR e um outro
portfélio tendo como funcéo-objetivo o ES, por meio do pacote Rsolnp.

Para a comparacdo dos modelos, considera-se as seguintes medidas de
desempenho: Retorno dos portfélios; o risco (desvio-padrdo ou variancia)
associado; assimetria e curtose da distribuicdo empirica dos retornos
otimizados; VaR e ES, de acordo com a distribuicdo empiricos dos retornos
otimizados.

E feita uma comparacio dentro da amostra, com as medidas de desempenho
supracitadas; e outra, fora da amostra, que segrega em 3 horizontes de
investimentos distintos.

Analisados 0s modelos mediante a estimacdo e a comparacdo dos modelos,
tanto dentro como fora da amostra, identifica-se os que apresentam melhor

resultados nas métricas.

Por fim, apresenta-se na se¢do 4 as principais analises resultantes das etapas

delineadas acima, para verificar o desempenho dos modelos de otimizacdo considerando um

portfélio compostos pelos principais fatores de risco de mercado.



4. RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados os principais resultados de acordo com as etapas
esbogadas no método. Como primeira etapa, sera apresentado a descri¢do das caracteristicas
dos retornos dos ativos utilizados no trabalho dentro da amostra. Apds, sera feita a
comparacdo dos modelos de portfolios, em que primeiramente se fara a comparagédo dentro da
amostra representativa. Feito isso, volta-se para a descricdo dos retornos fora da amostra,
estabelecendo também uma comparagdo com as estatisticas dentro da amostra. Por fim, sera
feito a comparacdo fora-da-amostra dos modelos por meio de um backtesting, em diferentes
horizontes de investimento, considerando a influéncia dos modelos em diferentes perfis de

investimento.

4.1 Caracteristica de precos e retornos dentro da amostra

Para comparar os principais modelos de otimizacdo de portfolios, utiliza-se dados
representativos aos principais fatores de risco de mercado, a saber: o indice do portfélio de
acOes Ibovespa, a taxa referencial de juros, a taxa de cambio, e 0 preco da soja.

A Figura 1 apresenta o padrdo de precos dos fatores de risco de mercado utilizado para
a composicao dos portfélios no presente trabalho. O periodo de analise corresponde a uma
conjectura econémica que se inicia apds a crise cambial do Real em 2003, e termina com a
crise europeia em 2010.

Para o indice Ibovespa, verifica-se um aumento substancial na pontuacdo do indice
entre 0s anos de 2003 até 2008, decorrente de crescentes volumes de negociacdes (em
especial de investidores estrangeiros) e valorizagdo dos pregos dos ativos. Porem, com a crise
do sub-prime, hd uma forte oscilacdo no mercado, com queda abrupta nos precos apés 2008,
sobretudo devido a desvalorizagdo dos precos dos ativos diante do cenario de panico no
mercado financeiro; e uma tentativa de recuperacdo do mercado a partir de 2009, que foi
combalida com a chegada de uma nova crise em 2010. Essa oscilagdo denota uma dificuldade

na protecdo do mercado contra riscos, tornando-a sensivel a crises financeiras.
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Figura 1. Preco dos fatores de risco de mercado Ibovespa, taxa referencial de juros, taxa de
cambio e preco a vista da soja de janeiro de 2003 até dezembro de 2010.

Fonte: elaborado pelo autor.

Na taxa de juros ao longo do periodo estudado, o Brasil apresenta reducdo no preco.
Isso se deve sobretudo ao fomento do governo na geracao de atividade econdmica no pais, o
gue deu maior atratividade para os investidores. Apesar de um aumento apés a crise de 2008,
percebe-se que esse aumento teve apenas carater protetiva contra a oscilagdo do mercado, ja
que essa politica de diminuicao dos precos se manteve até 2010.

Para o cambio, foi considerado periodo posterior a desvalorizagdo cambial do real

frente ao dolar de 2002-2003 até a crise do Euro em 2010. Verifica-se inicialmente a moeda
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doméstica desvalorizada até a metade de 2004, e uma continua valorizacdo dessa moeda até a
crise de 2008. A baixa atratividade de investimentos e a alta taxa de juros praticados no
mercado brasileiro contribui para a desvalorizacdo cambial até 2004. Porém reformulacdes na
politica macroeconémica, sobretudo com a diminuicdo da taxa de juros, aumenta a
atratividade para investidores estrangeiros. Cria-se, juntamente a um cenario positivo do
mercado internacional e a entrada de investimentos estrangeiros no pais, uma elevacdo no
montante de moeda estrangeira em circulagédo nele, e valoriza-se a moeda doméstica. Porém,
com a chegada da crise do sub-prime, ocorre uma oscilacdo abrupta no preco cambial,
denotando um enfraquecimento na regulacdo da moeda e uma maior sensibilidade a
conjectura externa, em especial as crises financeiras.

O preco de commodities, em especial atreladas as atividades agricolas, esta
intimamente ligada ao comportamento cambial e ao mercado financeiro. Os precos da soja,
principal commodity de exportacdo do pais, tém sua elevacdo justamente nos periodos de
desvalorizacdo cambial (até 2004) e oscilagdo no mercado financeiro (ap6s 2008). Destaca-se
também o aumento substancial do preco da soja a partir de 2006, dado a conjectura de quedas
de safra em paises produtores e o aumento da demanda.

Observando os retornos dos fatores de risco na Figura 2, confirma-se a forte oscilagdo
nos agrupamentos de volatilidade a partir da crise do sub-prime e confirma essa instabilidade
recente nos precos do Ibovespa, da taxa de juros e da taxa de cambio, especialmente para
retornos negativos. Para o Ibovespa, a crise financeira sistémica e uma “sindrome de
protecao” dos investidores contribui para essa forte oscilagdo. Para a taxa de juros, a
adequacdo de fomento da economia doméstica em meio as crises (inicio de 2009) propiciou
alteracbes mais abruptas na taxa de referéncia para o mercado. Além disso, em meio a
incerteza do sistema financeiro e a forte dependéncia do capital estrangeiro, hd uma forte
oscilacdo na taxa de cambio do pais durante a crise de 2008. Por outro lado, os retornos da
soja apresentam dois clusters de volatilidade bem definidos, um decorrente dos periodos de
desvalorizacdo cambial (até 2004) e outro atrelado a oscilagdo no mercado financeiro (apos
2008).

Na Tabela 1, os valores maximos e minimos apontando que o valor muda mais de
200% em alguns dias para todos os precos e confirma o periodo de fortes oscilagcbes dos
retornos, bem como um impacto positivo no desvio padrdo e curtose. O comportamento
leptocurtico e de assimetria negativa denotam o impacto de grandes valores negativos nos
retornos do Ibovespa e da soja e confirma que 0s acontecimentos recentes aumentaram a

proporcao de retornos para a cauda negativa da distribuicdo. Por outro lado, a influéncia de
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Figura 2. Retorno dos fatores de risco de mercado Ibovespa, taxa referencial de juros, taxa de
cambio e preco a vista da soja de janeiro de 2003 até dezembro de 2009.

Fonte: elaborado pelo autor.

assimetria positiva na taxa de juros e na taxa de cadmbio evidencia que acontecimentos
recentes, em destaque apos a crise de 2008, elevam a proporcdo de retornos para a cauda
positiva da distribuicdo, e consequentemente, incentivaram o aumento na taxa de juros e na
desvalorizacdo cambial da moeda doméstica. Mas, apesar de esse padrdo em curtose e

assimetria, os retornos sao muito proximos média incondicional em todos os retornos.
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Tabela 1. Estatisticas descritivas dos retornos da Ibovespa, da taxa de juros, da taxa de cambio
e das cotacgBes de preco a vista da soja de janeiro de 2003 a dezembro de 2009.

Estatistica Ibovespa Juros Céambio Soja
Minimo -0,0525 -1,1044 -0,0212 -0,0275
Maximo 0,0594 1,2237 0,0253 0,0217
Meédia 0,0005 -0,0003 -0,0002 -0,0002
Desvio-Padrao 0,0088 0,1411 0,0032 0,0052
Assimetria -0,1233 0,4273 0,9486 -0,2812
Curtose 4,8765 12,9239 8,2555 2,6328

Fonte: elaborado pelo autor.

4.2 Comparacao de modelos de otimizacéo dentro da amostra

Para a andlise do desempenho dos modelos de otimizacdo dentro da amostra
representativa, compreendida entre 03 de janeiro de 2003 a 31 de dezembro de 2010, séo
apresentados 0s pesos e tabela comparativa dos modelos com base em diferentes medidas de
desempenho.

A Tabela 2 apresenta os pesos dos ativos utilizados no portfélio para cada um dos
modelos de otimizagdo proposto pelo presente trabalho. Nela, o0 modelo M; corresponde ao
modelo Igualmente Ponderado, que apresenta a minimizacdo do risco com a restricdo de
pesos w; = 1/n. O modelo M, corresponde ao modelo tradicional de média-variancia de
Markowitz, na qual minimiza o risco com um retorno alvo especificado. Outros modelos
foram usados como comparacdo, entre as quais 0 modelo de minima-variancia Ms, que
diferentemente da estratégia de média-variancia, considera apenas a minimizacao do risco,
sem um retorno alvo. Tem-se também modelos atrelados a modificacdes na estrutura da
matriz de covariancia amostral, tais como: o modelo de minima-varidncia baseada em
shrinkage M,, que modifica a matriz de covariancia com a inclusdo de um modelo fatorial F,
gue no nosso caso € uma matriz identidade; e o modelo de minima-variancia baseada no
método do Determinante de Minima Covariancia Mg, que procura diminuir os efeitos de
observagdes extremas na matriz de covariancia amostral. Por fim, aplicam-se os modelos
ligados a medidas de risco substitutivos a variancia, tais como o Valor em Risco M, e a Perda

Esperada M.
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Tabela 2. Pesos dos ativos do portfélio de acordo com os modelos de otimizacao

Pesos dos Modelo | Modelo | Modelo Modelo | Modelo Modelo | Modelo
ativos M, M, M, M, Mo Mg Mg

Bovespa 0,2500 | 0,1073 0,1073 0,0639 0,1057 0,0989 0,1185
Taxa de juros 0,2500 | 0,1139 0,1139 0,2170 0,1132 0,0742 0,1003
Cambio 0,2500 | 0,5659 0,5659 0,5751 0,5659 0,5786 0,5907
Soja 0,2500 | 0,2129 0,2129 0,1440 0,2152 0,2483 0,1905

Na Tabela 2 sao estabelecidos os pesos para cada um dos ativos do portfélio, baseados em diferentes modelos de
otimizacdo. No modelo M1, estabelece um problema de otimizagdo com restrigdo aos pesos w; = 1/n. No
modelo M2 a M7, as restri¢coes dos pesos sdo Y-y w; = 1e w; = 0. No modelo M6 e M7, sdo incluidas as
restrigdes— MiL; Wit < a e — XL, wipe < ESE .

Fonte: elaborado pelo autor.

De acordo com a Tabela 2, com excecdo do modelo ingénuo M, e skrinkage M,, todos
0s modelos deram maior ponderacdo aos ativos taxa de cambio e soja. Isso se deve porque
pela estratégia de minimizacéao do risco, o qual é associado ao desvio-padrdo ou outra medida
de risco, a alocacdo de ativos se dara em beneficio de quem apresentar o menor nivel do
parametro. Conforme se vé na Tabela 2, o desvio-padrdo do cdmbio e da soja foram o que
apresentaram os menores valores de risco entre os ativos. Do contrario, os maiores valores de
desvio-padréo registrados tiveram ponderagdes menores.

Entre os modelos, denota-se ponderagdes iguais em M, e M5. 1sso vem ao encontro da
nédo-relevancia da utilizagdo do retorno esperado para a otimizagdo evidenciada por Merton
(1980). Alem das dificuldades na propria estimacdo dos retornos, derivada sobretudo na
presenca de outros fatores de risco de mercado, tais como aqueles ligados a taxa de juros e ao
cambio, o peso que investidor terd que alocar ndo é abruptamente distinto. No restante, a
ponderacdo diverge de acordo com as restrigdes impostas, seja nas matrizes de covariancia
alteradas, tais como a restricio X, = aF,+ (1 —a)covpara o modelo M,, %, =
min det cov para 0 modelo Ms, — YN, wip; < a para o modelo Mg, e — YN, wip < ESE
para 0 modelo M,.

Com base na ponderacdo e na matriz de covariancia estabelecida nos modelo de
otimizacdo, resta analisa-los de acordo com o seu desempenho em diferentes medidas. Para
tanto, a Tabela 3 apresenta esse procedimento considerando as seguintes medidas de
desempenho: o retorno médio do modelo, considerando a relacdo entre a média dos retornos

individuais e a respectiva ponderacdo; o risco médio, ligado na relacdo entre a matriz de
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covariancia ou medida de risco e os pesos; o indice de Sharpe (Sharpe Ratio - SR), que
estabelece uma relagdo entre os retorno médio do modelo e seu desvio-padrdo. Considera-se
também modificacdes do indice de Sharpe, tais como: o indice de Sharpe Ajustado (ASR),

Excesso de Retorno sobre 0 VaR (SRy,g)e 0 Indice de Sharpe Condicional (SRgg).

Tabela 3. Desempenho dentro da amostra para diferentes modelos de otimizacédo

Performance | Modelo | Modelo | Modelo Modelo | Modelo Modelo | Modelo
M, M, M, M, M Mg Mg
R (%) 0,0186 | 0,0172 0,0172 0,0089 0,0173 0,0197 0,0186
Risco (%) 0,7228 | 0,5814 0,5814 0,4398 0,5798 0,5877 0,7228
SR (%) 1,7250 | 2,0387 2,0387 0,9679 2,0502 2,3554 1,7250
ASR (%) 1,4084 | 1,3940 1,3940 0,6911 1,3961 1,5680 1,4084
SRy.r (%) 2,5680 | 2,9594 2,9594 2,0239 2,9780 3,3574 2,5680
SRgs (%) 2,5691 | 2,9636 2,9636 2,0261 2,9824 3,3628 2,5691

NaTabela3 R = Y1, wit; + Wepte + Wipoulinor + Wsis € 0 retorno do portfélio ponderado. Risco é a relagéo
. A . . . R- . . .
entre a matriz do covariancia amostral e os pesos. Indice de Sharpe é SR = er Indice de Sharpe Ajustado é

ASR = SR[1 +§SR — %SRZ]. O Excesso de Retorno sobre 0 VaR é SRy,r =

I‘;-‘i— I‘f
VaRB%

. O indice de Sharpe

d
I‘i—l‘f

ESB% '

Condicional é SRgg =

Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados obtidos na Tabela 3 apontam que dentre os retornos médios dos
modelos, o que se sai melhor é o modelo Mg, atrelado aos ganhos com o VaR. Em seguida
vem o modelo baseado na Perda Esperada M-, e o modelo ingénuo M;. Quando considerado a
performance de maior retorno para todos os modelos, 0 modelo de otimiza¢do com o VaR é
superior. Por outro lado, o que se apresentou como pior retorno médio ¢ o modelo M,, que
tem como métrica a reducdo da covariancia com o método shrinkage.

No entanto, este mesmo modelo M, € 0 que apresenta 0 menor risco entre 0s modelos
analisados. Assim, percebe-se, por exemplo, que um investidor totalmente avesso ao risco
consegue atribuir melhor seu problema de minimizagdo por meio desse modelo de
otimizagdo; porém, o modelo ndo necessariamente € o mais desejavel na relagdo com o

retorno.
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Tal relacdo é apresentado com maior clareza ao atribuir a anélise sob outros quatro
estimadores de desempenho. O objetivo € claramente identificar 0 modelo que apresenta 0s
melhores resultados no trade-off entre risco e retorno. Verifica-se novamente que os melhores
desempenhos estdo no modelo Mg, cuja técnica substitui a variancia pelo Valor em Risco
como medida de risco.

Quanto ao indice de Sharpe, 0 modelo M, apregoa melhor relacdo entre o risco e
retorno. Além de estar presente entre 0os menores niveis de risco, 0 modelo consegue obter
retornos médios acima dos demais. Por outra via de analise, 0 modelo M, é o que apresenta
menor risco medio. Contudo, o fato de ndo considerar observacdes extremas, com destaque ao
outliers positivos, Ihe custa um pior desempenho quanto aos retornos.

Em vista disso, optou-se também em verificar o desempenho dos modelos
considerando a assimetria e curtose da distribuicdo. Para tanto, utilizou-se o indice de Sharpe
Ajustado (ASR). Aqui, o investidor totalmente avesso ao risco tém preferéncia por valores
assimétricos positivos e excesso de curtose negativos.

Com base na Tabela 3, verifica-se que a presenca de curtose positivas diminuiu o
desempenho dos modelos em comparacdo ao indice de Sharpe (SR). A comparacao entre a
assimetria e a curtose dos modelos analisados pode ser visto na Tabela 4. Como destaque,
verifica-se que os modelos de média-variancia M, e minima-variancia M5 tiveram uma queda
mais acentuada no desempenho em comparacdo aos modelos M;, Mg, M, € M-, reforcando o
impacto consideravel que a curtose amostral obteve. Apesar disso, a caracteristica do melhor e
do pior desempenho entre os modelos néo foi alterada.

Tabela 4. Parametros para medidas de desempenho dentro da amostra

Parametro Modelo | Modelo | Modelo Modelo | Modelo Modelo | Modelo
M, M, M, M, M; M, M,
Assimetria 0,1141 | 0,3391 0,3391 0,3513 0,3393 0,3427 0,3648
Curtose 4,2775 | 6,1616 6,1616 4,5922 6,1818 6,8964 6,6212
VaR 0,0108 | 0,0084 0,0084 0,0092 0,0084 0,0084 0,0085
ES 0,0132 | 0,0123 0,0123 0,0129 0,0124 0,0126 0,0123

Na Tabela 4, a assimetria e curtose pertencem ao indice de Sharpe Ajustado ASR = SR[1 + ESR - 2E—45R2]. )

d_
Valor em Risco (VaR) pertence ao indice de excesso de retorno sobre 0 VaR SRy,r = ;‘aR—rf . A Perda Esperada

(ES) pertence ao indice de Sharpe Condicional é SRgg =

Fonte: elaborado pelo autor.

pd_

i
ESB% '

B%
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Porém, a estimativa utilizada na comparagdo entre risco e retorno até aqui ndo
apresenta ganhos e risco em caso de quebra do mercado. Diante disso, a utilizacdo do Excesso
de Retorno sobre o Sharpe SRy, € 0 indice de Sharpe condicional (SRgs). Apesar de ser
usado para evitar o uso excessivo de um determinado modelo de otimizagdo, as medidas
relacionam mais uma vez o modelo Mg como melhor performance entre 0s modelos.

Assim, 0 modelo de otimizagdo baseado nos ganhos com o VaR M, € o que melhor
determina a alocacdo de recursos entre os fatores de risco de mercado dentro da amostra
estudada. Diversos trabalhos, como as de Veiga (2002), Ribeiro e Ferreira (2005), Martins et
al (2011), Macédo (2012), Gaio e Pimenta Junior (2012), verificaram a boa performance de
ativos e portfolios com a métrica do VaR. No entanto, pretende-se saber se esse padrdo de

desempenho ocorre dentro de diferentes horizontes de investimento.

4.3 Caracteristica dos retornos fora da amostra

Para realizar as estimagdes e comparacdo fora da amostra, apresentam-se as
caracteristicas dos principais ativos utilizados no portfélio. Para tanto, sdo delineados na
Figura 3 os retornos diarios do Ibovespa, da taxa de juros, da taxa de cambio, e da soja. As
linhas verticais coloridas representam o0s horizontes de investimento em analise,
considerando: em vermelho, o horizonte de investimento t;, de 12 meses; em azul, o
horizonte de investimento t,, de 24 meses, e; em verde, o horizonte de investimento t, de 48
meses. Na Tabela 5 sdo apresentas as estatisticas descritivas desses retornos.

Conforme Figura 3, verifica-se agrupamentos de fortes oscilagcdes nos retornos a partir
da crise da Europa em 2010 e confirma um periodo de instabilidade nos precos do Ibovespa,
da taxa de juros e da taxa de cambio, especialmente para retornos negativos. Os clusters de
volatilidade de todos os retornos até a observagdo 200 representa o impacto inicial dessa crise
nesses fatores de risco do mercado. Para o Ibovespa, a taxa de juros, e a taxa de cambio, as
informacdes relacionadas a austeridade dos paises europeus, sobretudo na crise financeira da
Grécia em agosto de 2011, propicia fortes oscilagdes como se vé no clusters de volatilidade
entre as observagdes 400 e 600. E para todos os retornos, em meio a incerteza do sistema
financeiro, o advento da crise financeira no Chipre em abril de 2013 corresponde a mais um

novo cluster de volatilidade a partir da observacao 800.
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Figura 3. Retorno dos fatores de risco de mercado Ibovespa, taxa referencial de juros, taxa de
cambio e preco a vista da soja de janeiro de 2010 até dezembro de 2013.

Fonte: elaborado pelo autor

Os horizontes de investimento supracitados nas linhas verticais tentam captar pelo

menos um desses aglomerados de volatilidade. A linha vermelha representa o horizonte de

investimento t;, em observacles correspondentes a 12 meses, iniciando no que seria do

inicio da crise europeia, em 2010, até o periodo antecedente a crise grega. A linha azul denota

0 horizonte de médio prazo de investimento t,, em observagdes correspondentes a 24 meses,

a partir da crise em 2010 até o final de 2011, analisando o desempenho dos modelos de

otimizagdo com a presenca da crise da Grécia. Por fim, a linha verde, de observacoes
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correspondente a 48 meses, apresenta o horizonte de longo prazo de investimento t5, e que
economicamente incluiria a crise cipriota de 2013.

Na Tabela 5, os valores maximos e minimos dos retornos fora-da-amostra apontam
para 0 mesmo padrdo encontrado na amostra apresentada na Tabela 1. Diferencas entre
valores maximos e minimos chegam até 200% em alguns dias para todos os precgos e confirma
0 periodo de fortes oscilagdes dos retornos, com um impacto positivo no desvio padrdo e
curtose. H& comportamento leptocdrtico e de assimetria negativa para os retornos do Ibovespa
e da soja. Porém, denota-se um aumento do impacto de grandes valores negativos e confirma
gue 0s acontecimentos recentes, em destaque a crise europeia, aumentaram a proporcao de
retornos para a cauda negativa da distribuicéo.

Por outro lado, em comparacdo com as descri¢fes feitas dentro da amostra, o padrao
da influéncia de assimetria positiva na taxa de juros e na taxa de cAmbio é também visto fora-
da-amostra. Contudo, hd uma elevacdo na assimetria que tendéncia para valores de taxa de
juros mais altos; e uma diminuicdo no efeito da assimetria do cambio, levando a uma menor
tendéncia na desvalorizacdo cambial da moeda doméstica. Quando analisado a média, todos

retornos apresentam, assim como dentro da amostra, valores muito proximos a média.

Tabela 5. Estatisticas descritivas dos retornos da Ibovespa, da taxa de juros, da taxa de cambio
e das cotacgBes de preco a vista da soja de janeiro de 2010 a dezembro de 2013.

Estatistica Ibovespa Juros Cambio Soja
Minimo -0,0366 -0,6635 -0,0120 -0,0197
Maximo 0,0216 0,6878 0,0109 0,0171
Média -0,0001 -0,0026 0,0001 0,0002
Desvio-Padrao 0,0060 0,2609 0,2609 0,0039
Assimetria -0,2651 0,9162 0,0165 -0,2740
Curtose 4,9718 11,6173 5,9648 4,9911

Fonte: elaborado pelo autor.

4.4 Comparacao de modelos de otimizacéo fora da amostra

sdo agora considerados. Para tanto, apresenta-se tabela comparativa dos modelos com base

A analise do desempenho dos modelos de otimizagdo com horizontes de investimento
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em diferentes medidas de desempenho, considerando diferentes perfis de investimento: de
curto prazo (t,), de 04 de janeiro de 2010 a 31 de janeiro de 2010, com 247 observacdes; de
médio prazo (t,), que estende a andlise até 31 de janeiro de 2011, com 496 observacdes, e; de
longo prazo (t3), o qual analisa a performance desses modelos até 31 de janeiro de 2013, com
990 observagOes. Além disso, se fara comparacdo com o desempenho realizado dentro da
amostra (de 03 de janeiro de 2003 a 31 de dezembro de 2009).

Com base na ponderacdo e na matriz de covariancia estabelecida na andlise dentro da
amostra, a Tabela 6 analisa os modelos de otimizacdo de acordo com o seu desempenho em
diferentes medidas. Destaca-se que os modelos de referéncia de comparagao estéo codificados
por M; e M,. O modelo M, corresponde ao modelo Igualmente Ponderado, com a restricdo de
pesos w; = 1/n. O modelo M, relaciona o modelo de média-variancia. Os modelos de
comparacdo sao a minima-variancia M5, a minima-variancia baseada em shrinkage M,, a
minima-variancia baseada no método do Determinante de Minima Covariancia Ms, e a
minimizacdo do Valor em Risco M e da Perda Esperada M. Como medidas de desempenho,
considera-se: o retorno médio do modelo; o risco médio; o indice de Sharpe (Sharpe Ratio -
SR); o indice de Sharpe Ajustado (ASR); o Excesso de Retorno sobre 0 VaR (SRy,g), €; O
indice de Sharpe Condicional (SRgs).

Para analise de comparacdo na Tabela 6, considera-se 0 comportamento dos modelos
com 0s mesmos riscos atribuidos dentro da amostra, a fim de verificar se as métricas de
otimizacdo realizadas pelos modelos sdo consistentes em diferentes periodos de analise.
Assim sendo, estimando os retornos medios dos modelos, verifica-se sua reducao ao longo
dos horizontes de curto (t;) e médio (t,) prazos, o que confirma o impacto de retornos
negativos dos ativos na analise de desempenho dos portfélios. Além disso, a maioria dos
modelos de otimizacdo estimados, com exce¢do dos modelos M; e M,, apresentam retornos
médios negativos nesses periodos de analise. Diferentemente do ocorrido na analise dentro da
amostra, verifica que o cenario turbulento decorrente da crise europeia contribuiu esse tipo de
comportamento.

No entanto, ao considerar um horizonte mais abrangente (t5), 0s retornos médios dos
modelos de otimizagdo, com exce¢do do método ingénuo M,, conseguem equilibrar para
retornos positivos, melhorando a performance dos indicadores. Com a adequagdo em um
maior nimero de observacdes, verifica-se que o modelo baseado em outras medidas de risco,

em destaque a Perda Esperada M, alcanga melhor retorno meédio no periodo. Esse resultado
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vem ao encontrado na comparacgdo feita por Araujo (2011) em portfolios de investimentos

formadas por ac6es da BMF&Bovespa.

Tabela 6. Desempenho fora da amostra para diferentes modelos de otimizagéo

Periodo t4 Modelo Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
Performance M, M, M, M, Mo M, M,

R (%) 0,0367 0,0367 | -0,0477 | -0,0322 | -0,0358 | -0,0151| -0,0532
Risco (%) 0,7228 0,5814 | 0,5814 0,4398 0,5798 0,5877 | 10,7228
SR (%) 0,0508 0,0631| -0,0820 | -0,0732| -0,0617 | -0,0257 | -0,0736
ASR (%) 0,0571 0,0681 | -0,0747 -0,045 | -0,0621 | -0,0264 | -0,0482
SRyar (%) -1,3786 | -1,5683 3,1962 2,2536 2,4420 0,7382 | 3,0778
SRgs (%) -1,8501 | -2,4608 3,9678 2,8917 3,1391 1,2379 |  3,9495
Periodo t, Modelo Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
Performance M, M, My M, M Mg Mg

R (%) 0,0027 0,0027 | -0,0508 | -0,0506 | -0,0449 | -0,0558 | -0,0475
Risco (%) 0,7228 0,5814 | 0,5814 0,4398 0,5798 0,5877 | 10,7228
SR (%) 0,0037 0,0046 | -0,0874 | -0,1151| -0,0774| -0,0949 | -0,0657
ASR (%) 0,0037 0,0046 | -0,0741| -0,1015| -0,0687 | -0,0531| -0,0523
SRyar (%) 0,1524 0,1886 | -3,9740 | -6,2614 | -3,3371| -3,9904 | -3,7036
SRgg (%) 0,1923 0,2721 | -5,6817 | -7,8220| -4,9245| -54578 | -5,1974
Periodo t3 Modelo Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
Performance M, M, M, M, M M, M,

R (%) -0,0002 0,0107 0,0107 0,0013 0,0089 0,0107 | 10,0115
Risco (%) 0,7228 0,5814 | 10,5814 0,4398 0,5798 0,5877 | 10,7228
SR (%) -0,0003 0,0184 | 10,0184 0,0030 0,0154 0,0182 | 10,0159
ASR (%) -0,0003 0,0184 | 0,0190 0,0030 0,0156 0,0184 | 10,0166
SRyar (%) -0,0287 3,1004 | 3,1004 0,5074 2,5005 3,0739 | 3,3263
SRgg (%) -0,0202 1,8618 1,8618 0,2957 1,5371 1,8692 | 2,0123

Na Tabela 6, R é o retorno do portfélio ponderado. Risco é a relacéo entre a matriz do covariancia amostral e 0s
pesos. Indice de Sharpe é SR = R/ Indice de Sharpe Ajustado € ASR = SR[1 + ESR - %SRZ]. O Excesso de

Vv
. rid— rr T . . p rfl— rr
Retorno sobre 0 VaR é SRy,r = o O indice de Sharpe Condicional é SRgg = T
B% B%

Fonte: elaborado pelo autor.

Por outro lado, ao estimar o desempenho dentro da relagdo entre risco e retorno dos
modelos, verifica-se que os retornos medios tém impacto consideravel nos indices de Sharpe
(SR) e indice de Sharpe Ajustado (ASR). No entanto, considerando o risco fixado para cado
modelo nos horizontes t;e t,, apenas 0s modelos M; e M, apresentam razdes positivas, com

melhor desempenho do portfélio de média-variancia. Quando considerado a performance no
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longo prazo t;, a razdo do portfolio de média-variancia M, e de minima-variancia M;
obtiveram o0s melhores resultados. Ressalta-se também que, abaixo desses modelos,
estimativas ligadas as métricas do VaR M, e ES M., apresentaram de melhor raz&o entre risco
e retorno.

Ao analisar a influéncia de assimetria e curtose, utilizou-se o indice de Sharpe
Ajustado (ASR). Destaca-se que a performance na relacéo entre risco e retorno é melhorada
em todos os modelos no curto com a inclusdo desses pardmetros. Analisando esses
desempenhos com os parametros na Tabela 7, apesar da assimetria negativa de retornos
individuais como o indice Ibovespa e a soja, a influéncia do excesso de curtose negativa

desses ativos contribuiu para a melhora em comparacdo ao indice de Sharpe (SR).

Tabela 7. Parametros para medidas de desempenho fora da amostra

Periodo t4 Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
Parametro M, M, M; M, M M, M,
Assimetria 0,2007 0,1524 0,0718 0,5584 0,0028 | -0,0709 0,2224
Curtose 1,1228 2,5419 | 0,0186| 1,1355| 0,2532| 0,4753| 0,2220
VaR 0,0120 0,0109 0,0105 0,0104 0,0103 0,0096 0,0102
ES 0,0142 0,0149 0,0127 0,0131 0,0129 0,0142 0,0122
Periodo t, Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
Parametro M, M, M, M, M Mg Mg
Assimetria 0,0598 0,0300 0,0468 0,0206 0,0407 0,1899 0,0665
Curtose 1,8826 1,2667 | 0,9886 | 1,0114| 0,9670| 2,6587 | 0,7081
VaR 0,0102 0,0081 0,0077 0,0080 0,0077 0,0094 0,0077
ES 0,0121| 0,0108| 0,0104| 0,0106 | 0,0105| 0,0124| 0,0102
Periodo t3 Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo | Modelo
Parametro M, M, M, M, Mo M, M,
Assimetria 0,1153 | -0,0556 | -0,0556 | 0,0796 | -0,0326 | -0,0153 | -0,0690
Curtose 1,7659 1,4813 1,4813 1,5662 1,0984 1,3476 1,1350
VaR 0,0128 | 0,0076 | 0,0076 | 0,0086 | 0,0079| 0,0076 | 0,0077
ES 0,0131 0,0105 0,0105 0,0112 0,0105 0,0103 0,0105
Na Tabela 7, a assimetria e curtose pertencem ao indice de Sharpe Ajustado ASR = SR[1 + ESR - 2E—45R2]. )
Valor em Risco (VaR) pertence ao indice de excesso de retorno sobre 0 VaR SRy, = ;i;;; . A Perda Esperada
(ES) pertence ao indice de Sharpe Condicional é SRgs = rgs_ﬁr/f

Fonte: elaborado pelo autor.
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Contudo, no médio prazo e longo prazo, as razfes de Sharpe (SR) e Sharpe Ajustado
(ASR) sdo as mesmas para os modelos M, e M,, o que identifica distribuicdo normal em sua
métrica. Além disso, verifica-se que, no curto e médio prazos, o0 modelo de média-variancia
M, apresenta melhor performance. Porém, no longo prazo, a métrica de minima-variancia € a
que obtém a melhor otimizagdo M.

Porém, a estimativa utilizada na comparagdo entre risco e retorno até aqui nao
apresenta analisa 0s ganhos e o risco em caso de quebra do mercado. Isso é importante por
que o cenario analisado inclui clusters de volatilidades decorrentes de crises financeiras
sistémicas. Diante disso, a utilizacdo do Excesso de Retorno sobre o Sharpe SRy,r faz-se
necessaria. O estimador atenta para a utilizacdo das métricas tradicionais M; e M, para 0
curto e médio prazos, respectivamente. Porém, analisando o longo prazo, verifica-se que 0 uso
excessivo desses modelo de otimizacdo ndo necessariamente levaria aos melhores limites de
ganhos e risco, uma vez que a presenca de outro modelo de otimizacdo, baseado na Perda
Esperada M, denota melhor performance.

Por fim, considerando o qudo profunda é o impacto com uma quebra do mercado,
analisa-se a performance das métricas por meio do indice de Sharpe condicional SRgg. Assim
como ocorrido no Excesso de Retorno sobre o Sharpe, as métricas de minima-variancia e
meédia-variancia obtém, respectivamente, melhores estimativas no curto e médio prazos. No
entanto, considerando o efeito a longo prazo, modelos atrelados a medidas de risco
substitutivas a variancia, em destaque o Valor em Risco M e a Perda Esperada M, tornam-se
mais adequadas.

Em comparativo & analise realizada dentro da amostra, ao considerar o impacto na
relacdo entre retorno e medida de risco (SR, ASR, SRy.r, SRgs), verifica-se que o modelo M,
apresentou os melhores resultados. Contudo, considerando os horizontes de investimento,
esse modelo denota melhor performance apenas no horizonte de investimento de longo prazo
t;. Salienta-se também, que métricas tradicionais como a média-variancia e a minima-
variancia, tem destaque na estimativa de curto e médio prazo, o que corrobora com 0s
resultados obtidos por Santos e Tessari (2012). Porém, a presenca de melhor performance em
outros modelos de otimizacdo, em destaque aqueles baseados nas medidas de risco como o
VaR e 0 ES, amplia a preocupacdo de Veiga (2012) com a variagcdo da composi¢do dos ativos
ao longo dos investimentos, uma vez que se percebe a falta de consisténcia ao longo prazo
quando o investidor se apropria de um unico modelo para a alocacdo e diversificagdo de

ativos.



5 CONCLUSAO

Neste trabalho, questionou-se em como se da o desempenho de modelos de otimizacéao
em diferentes horizontes de investimento no mercado brasileiro. Para responder a indagagéo,
0 presente trabalho propde uma anélise comparativa dos modelos de otimizagdo por meio de
diferentes horizontes de investimento no mercado brasileiro. A utilizacdo dos modelos €
baseada na construgdo apresentada no referencial teérico, em destaque nas modificacGes na
matriz de covariancia amostral (como os métodos de encolhimento e de deteccdo de
observacBes extremas) e na substituicdo da comumente utilizada métrica da variancia pelo
Valor em Risco (VaR) e a Perda Esperada (ES) como medida de risco. Seguiu-se a
abordagem teérica proposta por Santos (2010) e Santos e Tessari (2012). Porém se inclui a
recente contribuicdo de medidas de risco tais como 0 VaR e o ES. Além disso, fundamenta-se
nessa construcdo a escolha das métricas de medidas de desempenho, baseadas no impacto da
matriz de covariancia (indice de Sharpe e indice de Sharpe Ajustado) e na presenca de outras
medidas de risco (Excesso de Retorno sobre o VaR e indice de Sharpe Condicional).

Assim sendo, realiza-se a estimacdo e comparacdo dos modelos em amostra
representativa as principais classes de ativos do Brasil. Separa-se a analise comparativa em
dois momentos distintos: um dentro da amostra, em retornos didrios compreendidos entre
janeiro de 2003 a dezembro de 2010; e outro fora da amostra, numa periodicidade diaria de
retornos de janeiro de 2010 a dezembro de 2013.

Como resultado, observa-se que tanto dentro da amostra como nos horizontes de
investimento de longo prazo fora da amostra, modelos ligados a medidas de risco
apresentaram melhores desempenhos, sobretudo em caso de quebra do mercado (com o0s
indices de excesso de retorno sobre 0 VaR e o indice e Sharpe Condicional). No curto e médio
prazos de investimento, as estratégias de minima-variancia e média-variancia obtiveram os
melhores resultados. Economicamente, o investidor pode ter com esses modelos maior
seguranga na alocacdo de seus ativos em periodos turbulentos, tais como se diagnostica nos
retornos obtidos fora da amostra. Em implicacdes tedricas, verifica-se a importancia da néo
utilizar excessivamente apenas um tnico modelo de otimizacdo para a gestdo de portfolios de
ativos.

Esse cuidado também ¢é valido na politica de andlise de investimento de gestores e
instituicbes financeiras, que ainda podem estar limitadas a utilizacdo da abordagem

tradicional de média-variancia e minima-variancia de Markowitz, e 0 modelo igualmente
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ponderado. Considerando o impacto dessas abordagens tradicionais no curto (12 meses) e
médio (24 meses) prazos, verifica-se que elas obtém melhores performances nos indices de
desempenho. O presente trabalho verificou, que considerando as principais classes de ativos
do pais, o desempenho nesses modelos corrobora com o encontrado no mercado acionario por
Thomé Neto et al., (2011), Santos e Tessari (2012) e Rubesam e Beltrame (2013).

No entanto, ao analisar o impacto das abordagens ligadas a alteraces na matriz de
covariancia amostral apresentadas por Costa e Nabholz (2004), Araujo (2007), Santos (2010)
e Godai (2011), o presente trabalho verifica que elas apresentaram os piores desempenhos
tanto dentro como fora da amostra. Apesar da modelagem atrelado ao método de
encolhimento de shrinkage defendido por Mendes e Leal (2005), Santos e Tessari (2012),
Almeida (2012) e Rubesam e Beltrame (2013) apresentar o menor risco entre 0s modelos
estudados, a ndo-consideracdo por observacdes atipicas positivas lhe custou fraco
desempenho nos periodos. Esse baixo aproveitamento nas medidas de desempenho questiona
se a utilizacdo de estimagdes robustas no portfélio seja adequada para em cenarios com
grandes oscilacBes do mercado. Além desse modelo, 0 método Determinante de Covariancia
Minima também nédo apresenta bom desempenho nos cenarios estabelecidos pelo trabalho.
Vé-se ainda que os modelos sdo inconsistentes no decorrer dos horizontes de investimento, ao
perder o desempenho do curto para o médio prazo, e ganhar abruptamente a performance do
médio para o longo prazo. Frahm e Memmel (2010) verificam que estimadores de modelos
ligados ao encolhimento por meio do shrinkage, por exemplo, retraem-se consideravelmente
fora-da-amostra, se comparado com o método tradicional. Isso dificulta a sua implementacéo,
por ndo dar confiabilidade na relacdo entre risco e retorno, sobretudo em cenérios de alta
volatilidade. Na prética, verifica-se que retrair o numero de classes de ativos ndo
necessariamente é garantia de boa diversificacdo, mesmo que se diminua o risco do portfolio.

Além disso, a substituicdo da variancia por medidas de risco com o Valor em Risco e a
Perda Esperada permitiu bons desempenhos considerando uma gama maior de observacoes,
tanto dentro da amostra como no horizonte de longo prazo. Verifica-se que, apesar dos pesos
do portfolio de medidas de risco e dos modelos tradicionais serem parecidos, retornos médios
maiores dos modelos baseados no VaR e no ES fazem com que tenham melhor desempenho.
Esse resultado corrobora com o trabalho apresentado por Araujo (2011), que realizou a
comparacdo entre o ES e a média-variancia em a¢6es da Bolsa.

Ainda na anélise fora da amostra, utiliza-se a estimacéo tradicional de horizontes de
investimento proposta por Markowitz (1952), que apesar de contributiva para a comparagéo

dos modelos, apresenta limitagdes por avaliar a performance de seu portfolio sob um periodo
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fixado. Na literatura, diferentes perspectivas para sua determinagéo sdo debatidas e sugeridas
para estudos futuros, tais como abordagens por reamostragens de um conjunto de observagdes
fora da amostra (SANFILIPPO, 2003; HATEMI-J e ROCA, 2006), a aplicacdo de horizonte
rolante de DeMiguel e Nogales (2009), no qual determina uma “janela mével” com niimero
fixo de observacGes, ou mesmo a introducdo de waveletts na estimacdo dos prazos de
investimento, proposto por In et al. (2011).

Assim, conclui-se que modelos de otimizacdo vinculados ao VaR e ES sdo mais
ligados a investidores mais avessos ao risco, e a modelagem tradicionais como a média-
variancia e a minima-variancia atrelados aos investidores menos avessos ao risco. No entanto,
Veiga (2012) atenta para as diferentes composicOes de ativos ao longo do tempo em
detrimento do uso de um Unico modelo de otimizacdo. Nesse trabalho, percebe-se que essas
modificacdes dos ativos, associados a volatilidade do mercado, altera o desempenho desses
modelos, como nos cenarios apresentados pelos horizontes de investimentos. Assim, ndo €
possivel afirmar que, num proximo periodo de turbuléncia, modelos tradicionais continuem
com o melhor desempenho no curto e médio prazos e/ou modelos baseados no VaR e ES
permanecam contributivos apenas no longo prazo. Mais além, modelos que obtiveram piores
performances podem obter resultados satisfatorios sob uma nova configuracéo dos retornos.

Portanto, sugere-se a continua utilizacdo da comparagdo conjunta desses modelos sob
diversas peculiaridades definidas pelos indices de desempenho, bem como diferentes perfis de
aversdo ao risco separados pelos horizontes de investimento. Pois com ela, gestores de
bancos, corretoras e outras institui¢cbes financeiras bem como investidores podem determinar
seus ativos 6timos, e minimizar o maior risco possivel diante dos retornos médios obtidos

pelos diferentes modelos de otimizagéo.
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