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Resumo

Neste artigo, investigamos carteiras de variancia manimm mercado de ac¢des
brasileiro, utilizando diferentes modelos de estimagaanatriz de covariancia,
desde a simples matriz de covariancia amostral até me@*¥RCH multivaria-
dos. Comparamos os resultados das carteiras de variaimraarcom os seguin-
tesbenchmarks(i) o indice IBOVESPA, (ii) uma carteira igualmente porafia,
(iii) uma carteira formada através da maximizacao dagaie Sharpe e (iv) uma
carteira formada através da maximizacao da média ggaados retornos. Os re-
sultados mostram que as carteiras de variancia mininegeaptam retornos maio-
res e volatilidades menores do que todoseschmarks Também avaliamos o
desempenho de carteiras de variancia minima com alagantgalo tipo 130/30,
com resultados analogos. A carteira de variancia micionaentra os investimen-
tos em um nimero pequeno de acdes, ¢anbaixos em relagao ao IBOVESPA,
sendo facilmente replicavel por investidores individuau institucionais.

Palavras-chave otimizacao de carteiras; carteiras de variancia maniaocacao
de ativos; gestao quantitativa de investimentos.
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Abstract

We investigate minimum variance portfolios in the Braziliaquity market us-
ing different methods to estimate the covariance matrixnfthe simple model
of using the sample covariance to multivariate GARCH madéls compare the
performance of the minimum variance portfolios to thoseheffollowing bench-
marks: (i) the IBOVESPA equity index, (ii) an equally-wetgh portfolio, (iii)
the maximum Sharpe ratio portfolio and (iv) the maximum gioportfolio. Our
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results show that the minimum variance portfolio has higleéurns with lower
risk compared to the benchmarks. We also consider long-486/30 minimum
variance portfolios and obtain similar results. The minimvariance portfolio in-
vests in relatively few stocks with loys measured with respect to the IBOVESPA
index, being easily replicable by individual and institutal investors alike.

Keywords portfolio optimization; minimum variance portfolios; &ssllocation;
guantitative asset management; shrinkage.

1. Introducéo

O trabalho de Markowitz (1952, 1959) teve uma grande infliZ&na
maneira como a relacao entre o risco e o retorno dos aiymEnsada em
Financas. Quando as preferéncias dos investidores depeapenas da
média e da variancia dos retornos dos ativos, os invessddevem for-
mar carteiras na fronteira eficiente, que contém as casteibom o maior
retorno médio por unidade de risco. Formalmente, dado uweiso de
N ativos de risco com retornos médips= (u;...un) € matriz de co-
variancia) _, o problema de Markowitz consiste em encontrar o vetor de
pesos ou alocagdes em cada agde- (w;...wy)’, solugao do problema
abaixo para um nivel de retorno médio desejado

. , . , _
min w w sujelto a wi=lewu=r
1 E ] E Wi M

A solucao deste problema para varios niveis de retogperado gera a
fronteira eficiente. Para implantar uma carteira eficieat@natica, & pre-
ciso estimar as covariancias entre os ativos, além dersgarsaos médios.
Entretanto, o erro de estimacao, principalmente dosrmesomédios, pos-
sui um grande impacto na escolha dos pesos (ver Merton (198Que
faz com que o desempenho dessas carteiras seja ruim nodgeesubse-
quentes. Logo, quando o investidor nao possui um método precisa par
estimar o retorno médio futuro dos ativos (por exemploJess@&baseia em
médias historicas de retornos passados), pode seripetfignorar com-
pletamente as médias e focar na estimacao da matriz éei@osia, con-
forme sugerido por Jagannathan & Ma (2003). Neste casdgca Garteira
na fronteira eficiente que pode ser determinada & a cadeirariancia
minima global, o ponto mais a esquerda da fronteira eficie@hamare-
mos esta carteira simplesmente de Carteira de Variangiarid ou CVM.

IVer por exemplo Best & Grauer (1991) e Michaud (1989).
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Paradoxalmente, varios estudos empiricos sugerem qué&lgp@duz,
fora da amostrd, retornos ajustados a risco superiores a outras carteiras
baseadas no paradigma média-variancia de Markowitz.eemplo, Ja-
gannathan & Ma (2003) mostram que uma CVM formada com atilms g
bais tem desempenho (fora da amostra) melhor do que o daasré-
cientes obtidas com médias historicas de retorno. JqdeB85, 1991)
demonstra a superioridade de CVMs formadas com indicemaationais
e indices de setores industriais. Clatkal. (2006) derivam resultados
analiticos para os pesos da CVM sob um modelo de predficegm ape-
nas um fator, o retorno do mercado. Os autores demonstramsghe
este modelo, a minimizagdo da variancia impde um lim@g3 maximo
das acdes da CVM, e interpretam que a superioridade da €Mivha
manifestacao da fraca dispersao enire retorno, observada empirica-
mente (por exemplo, por Fama & French (1992)). Os autorerc@am
empiricamente que a CVM domina a carteira de mercado (dafadcho a
carteira com as 1000 maiores a¢des do mercado estadsejdam pesos
proporcionais a capitalizacao).

Outros trabalhos estudam diretamente a relacao entse® eiretorno
das acdes. Por exemplo, Ay al. (2006) documentam uma relacao in-
versamente proporcional entre volatilidade idiossiticaée alfa, enquanto
Blitz & Vliet (2007) documentam o “efeito de volatilidadelima carteira
long-shortcomprada em a¢des de baixa volatilidade e vendida epsai®
alta volatilidade produz um retorno estatisticamenteiiggmte e que nao
é explicado por fatores comumente usados nos modelos ciégaeao.

No mercado brasileiro, dois trabalhos recentes avaliardesempenho
de CVMs. Thoméet al. (2011) estudaram o desempenho de indices de
variancia minima formadas com as a¢des do indice IBERAentre 1998
e 2008, concluindo que, se for imposto um limite de alocagaximo por
acao de 10%, o indice de variancia minima apresentance estatisti-
camente superiores aos do indice IBOVESPA, porem naa@aosna es-
tratégia de investimento ainda mais simples, que consstrmar cartei-

2Usamos o termo “fora-da-amostra” para indicar que um resalé obtido em um

periodo subsequente ao de formagao da carteira, owsejado dados posteriores aos usa-
dos na estimacao. Por exemplo, se uma carteira & formst@lo as séries de retornos
historicos do ano 2000 e o desempenho da carteira & cdécpéra o ano 2001, este resul-
tado é fora-da-amostra. Caso avaliemos o resultado mipréno de 2000, este resultado
sera “dentro-da-amostra”. A distincao & essencialressiltados obtidos fora da amostra
sao relevantes para balizar escolhas de investimentatiagpois representam resultados
que, a principio, poderiam ter sido produzidos na reaéidad
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ras igualmente ponderadas dos ativos. Santos & Tessar2)(2Waliam

CVMs e estratégias baseadas no paradigma média-viariandongo de
um periodo de pouco menos de 2 anos entre 2010 e 2011, daadoaior

énfase ao estudo de diferentes métodos para estimaria deatovariancia
dos ativos, como os métodos de encolhimestwifkagé de Ledoit & Wolf

(2004b,a) e o método de ponderagao exponencial.

Do ponto de vista tebrico, a auséncia de uma relacadiyasntre
volatilidade e retorno & um problema sério para os modidqwecificacao
usuais, assim como a existéncia de anomalias como o eteitanganho,
valor, momento e outrasFalkenstein (2009) levanta o ponto de que, como
os modelos baseados na Teoria de Precificacao por Arbaitrd§PT) ou
na Teoria de Fatores de Desconto Estocasticos nao espatifjuais sao
os fatores de risco, & dificil criticar a proposi¢ao de @lguma medida de
risco nao seja positivamente correlacionada com retoespsrados. No
entanto, & razoavel presumir que tal risco precificada sejrelacionado
positivamente com a volatilidade, ja que os modelos s@onaneira crua,
baseados na suposicao de que investidores nao gostaatatitdade na
sua riqueza futura.

Além de colocar em davida a relagao racional esperati@ eisco e
retorno, resultados empiricos como os citados acima posguplicacdes
praticas profundas. Por exemplo, fundos de pensao supéeprémio de
risco para o mercado de ac¢Bes que pode ser muito menor dosgperado,
nulo ou até negativo. Do ponto de vista de gestao de rexgstes resulta-
dos sugerem uma maneira simples e eficaz de obter retornesosap aos
debenchmarksle mercado.

Neste artigo, reavaliamos as carteiras de variancianmimo mer-
cado brasileiro. O nosso trabalho & proximo dos de Thetrad. (2011)
e de Santos & Tessari (2012), porém possui diferencasrtamges. Em
primeiro lugar, consideramos um universo mais abrangemtacdes que

30 efeito de tamanho consiste no retorno anormal (em relagi APM) de empresas
pequenas, ou seja, de baixa capitalizacao em relac@opeesas grandes, e foi inicial-
mente identificado por Banz (1981). O efeito de valor coasigt retorno anormal (em
relacdo ao CAPM) obtido por empresas com mdltiplos deregfo (por exemplo, a razao
valor patrimonial por preco de mercado) altos em releg@mpresas com multiplos de
valoracao baixos, e foi inicialmente reportado por B&68(682). O efeito de momento,
identificado por Jegadeesh & Titman (1993), consiste naramatao dos movimentos dos
precos em intervalos de alguns meses até um ano. Ac@esnedores retornos (ganhado-
ras) nestes periodos tendem a continuar ganhando no cano, gnquanto acdes com 0s
menores retornos (perdedoras) tendem a continuar perderidtem muitas outras anoma-
lias empiricas, ver Fama & French (2008).
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inclui acdes que nao fazem parte do indice IBOVESPA. Bgusdo lugar,
comparamos o desempenho da CVM com o de olteoshmarkslém do
IBOVESPA e da carteira igualmente ponderada, a saber: r(@ics for-
madas através da maximizacao da razao de Sharpe etgiyas formadas
através da maximizacao da média geométrica (Este@), ver). Além
disso, consideramos também a possibilidade de utilizsigpes vendidas e
alavancagem nas carteiras, formando carteiras otimizmtipo 130/30
Finalmente, alem de estimadores da matriz de covaridicidares aos
utilizados por Santos & Tessari (2012), testamos um modelmalriz de
covariancia condicional, o DCC-GARCH multivariado prspmpor Engle
& Sheppard (2002).

Nossos resultados mostram que as CVMs obtidas com métodjoles
de estimacao da matriz de covariancia, como a covasarostral ou o
método de encolhimento, possuem desempenho superioosadsiench-
marksconsiderados, incluindo a carteira igualmente ponderé&adre 0s
métodos de estimagao da matriz de covariancia, os quieipram carteiras
com melhores resultados foram o estimador amostral e o abimpor
encolhimento, enquanto os modelos de ponderacao exgahenDCC-
GARCH nao produziram resultados bons. Nossos resultamiosboram
estudos anteriores sobre a anomalia de volatilidade etsnp@rnocao de
que indices do mercado de a¢cdes como o IBOVESPA saanfacie su-
perados por estratégias simples e mecanicas de invaesbinmeque sugere
gue um indice de variancia minima seria benchmarkmais adequado
para a inddstria de investimentos, como sugerido por Eeimal. (2011).

O restante deste artigo esta organizado da seguinte mansidados
e metodologia sao explicados na Sec¢ao 2; a Secao 8marg resultados
empiricos; a Secao 4 apresenta uma discussao dosademik a Secao 5
contém as conclusoes.

2. Dados e Metodologia de Construgo de Carteiras
2.1 Dados

Os dados utilizados neste trabalho dizem respeito a toggdas nego-
ciadas no mercado de acdes brasileiro, no periodo de mh998 a junho
de 2011, disponiveis na base de dados da Economatica.dOs dtliza-
dos incluem os precos de fechamento e volumes diariosgtiagao de

“Uma carteira 130/30 permite posicdes compradas e vesdidssuindo até 30% de
exposicao na ponta vendida, com até 130% de exposgaomta comprada.

EB==  Rev. Bras. Financas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 11, NVirch 2013 85



Rubesam, A., Beltrame, A.

944 ac¢des distintas que existiram em algum momento nogmeestudado,
incluindo ac¢des diferentes da mesma empresa (ex: agcdiesrias e prefe-
renciais). Agdes que deixaram de existir foram utilizadte o dia em que
ha registros dos seus prec¢os, para minimizar o viés dedebncia. Ape-
sar do nUmero grande de ativos na base, o nimero de agbestume de
negociagao positivo no periodo da amostra varia en@el2, com uma
média de aproximadamente 268.

Além das séries das acgdes, foram utilizadas as s@éeagido indice
IBOVESPA e do CDP

2.2 Metodologias de formaéo das carteiras
Carteira de variancia minima (CVM)

Dado um universo déV ativos e uma carteira representada por pesos
ou alocacdesv = (w;...wy)’, @ CVM & a solugao do problema

N
. , - . _
min w ZW sujeito azizl w; =1 D)

onde) | & a matriz de covariancia dos ativos. Na formulacao acartCVM

€ a solucao de um problema de otimizacao irrestritessemtido de que os
pesosw; estao livres para assumir quaisquer valores, positivosega-
tivos, desde que sua soma seja igual a 1, ou seja, a cartjeitatsdémente
investida. Uma restricao adicional comum nos traballutsesCVMs € a
de que nao existam posi¢des vendidas, ou seja> 0 Vi. Jagannathan
& Ma (2003) mostram que, ao restringir posi¢cdes vendidaproblema
resultante, con) | estimada pela matriz de covariancia amostral, pode ser
interpretado como a solucao do problema de otimizagastrito (1), com
uma matriz de covariancia alterada. Essa alteraca®#gpnetada como um
método indireto deshrinkageda matriz de covariancia amostral, e os au-
tores argumentam que a imposi¢ao das restricdeseafibanja que permite

0 uso direto da matriz de covariancia amostral, com redostado bons
guanto se fossem utilizados estimadores mais sofisticadimistos.

50 CDI & fornecido em base anual. Os retornos diarios foraicuados utilizando a
relagao

. 1/252
CDlyigrio = (1 + CDIgpya) -1

ondeCDI,,.q; € 0 valor do CDI em base anual, no formato decimal.
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2.3 Carteira que maximiza a razo de Sharpe (CRS)

Uma alternativa a CVM € a carteira que maximiza a razadadegd®, ou
seja, a carteira obtida no ponto de tangéncia a frontéicemlte. A razao
de Sharpe de uma cartepé@ definida com&'R = (u, —r¢)/0p, ONdep,
€ o retorno médio da carteira; € o retorno do ativo livre de riscosg, € a
volatilidade da carteira. A carteira que maximiza a raz&8karpe produz,
em teoria, a melhor relacao risco-retorno, se o risco &indlo como a
volatilidade. A CRS & a solugao do seguinte problema ideizacao:

VE et N 1 2
max NCO sujeito aZ¢:1 w; = (2)

ondeu = (p1...4n)" € 0 vetor de retornos médios.

Carteira que maximiza a média geongtrica dos retornos (CMG)

A maximizacao da média geométrica parte do pressupestque o
investidor deseja maximizar o crescimento do capital iidlescom o ob-
jetivo Gnico de maximizar sua riqueza terminal. Esta fili@sde investi-
mento tem como origem o trabalho de Kelly (1956), que avaliitatégias
6timas no contexto de um apostador com informacdesqawacerca da
probabilidade de ganho em um jogo de apostas. Estrada (204@® em-
piricamente o critério de maximiza¢cao da média geoggtcomparando-o
com a maximizacao da razao de Sharpe, e conclui que etecit&rio de
formacao de carteira Util e tao razoavel quanto o ddiaagariancia, mas
gue parece ser pouco utilizado na pratica. Mais detalhexacleste as-
sunto podem ser obtidos em Christensen (2005) e Estrad@)(20%eguir
damos uma breve explicacao sobre como obter carteirasguienizam a
média geométrica dos retornos.

O retorno geométrico médio de uma carteira, calculadownaamos-
tra det retornos{rm}tT:l, é definido pela expressao

L+ Ry = (7 (14 1)) "

Tomando logaritmo dos dois lados e aplicando a expansaayder;Té
possivel mostrar que a maximiza¢ao da expressao aiasmivalente ao
seguinte problema de otimiza¢ao Estrada (2010, ver):

wyop

.. N
m} suetoad  wi=1

max {ln(l +wp) —
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2.4 Carteira igualmente ponderada (CIP)

A carteira igualmente ponderada possui pesos iguais palias ts
acdes. Se h&/ acdes disponiveis, 0s pesos que definem a CIP sao dados
por:

1

Restricdes

Os problemas de otimizagao (1), (2) e (3) acima apreseafz@nas a
restricao de que as carteiras sejam totalmente investaaseja, de que
a soma dos pesos seja igual a 1. Na pratica, os investidenesres re-
solvem um problema de otimizacao com restri¢cdes, desidiversos fa-
tores, que incluem desde a dificuldade ou custo de mantergessvendi-
das até restricdes de mandato e risco.

Neste artigo, consideramos dois conjuntos de restrighsentes
guando resolvemos os problemas de otimizacao. Para ssuesultados
principais, consideramos apenas carteiras com posggepradas, e res-
tringimos o0s pesos da a¢des a um maximo de 15%. Isto podesetado
como

N
0<w; <0,15Vi, Y = w;=1 (5)

O limite de 15% por acao, apesar de arbitrario, & umalescazoavel
na pratica. Realizamos testes (nao reportados) pararsabbustez com
relacao a este parametro, e os resultados foram qivaitente similares.

Uma segunda possibilidade & permitir alavancagem naireartela-
xando a restricao de que a carteira contenha apenapssiompradas.
Uma escolha que tem crescido em popularidade na indusriavesti-
mento sao os fundos do tipo 130/30, também chamados funmtioex-
tensdo ativa, que mantém 30% do capital em posi¢cOesdane 130%
em posi¢cdes compradas, como em Lo & Patel (2007). O airdévuma
carteira 130/30 €& que, apesar de possuir maior alavancagemelacao a
uma carteirdong-only, a volatilidade e a correlagdo com o mercado sao
comparaveis ou até menores. Além disso, caso um ineegimssua uma
visao pessimista de algum ativo, ele pode apostar em sualdesacao ao
manter uma posi¢ao vendida.

Note que uma carteira 130/30 pode ser decomposta em umaaarte
long-onlye uma carteirdong-shortcom uma exposicao de 30% da carteira
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long-only, ou seja, a razdo de alavancagem & de 1,6 para 1. De maneira
genérica, denotando péra razao de alavancagem, podemos descrever as
restricdes de uma carteira deste tipo requerendo que @ dosPESOS Seja
igual a 1 e, simultaneamente, a soma dos modulos dos pgaasfeeor

a6.> Uma abordagem similar & utilizada por DeMigelal. (2009). O
conjunto de restricdes utilizado neste trabalho paradsicas alavancadas

é

N N ,
Zz‘:l w; = 1,2@,11 lwi| <8, —0,15 < w; <0,15Vi (6)
Consideramos carteiras do tipo 130/30, ou seja, utilizained., 6.

E importante ressaltar que, com a inclusao de posicOedidas, os
resultados podem ser afetados pelas condi¢cdes do meteaalaguéis de
acoes. Adificuldade ou inexisténcia de aluguel de alguagaes & um fator
importante. Na pratica, os investidores consultam dagfentes, como
corretoras e a CBLC , sobre a disponibilidade e custo de elutpiacoes.
Dada a falta de um banco de dados com historicos de taxasigieedl &
impossivel saber se uma determinada posi¢ao shortfaetieel na pratica
em uma certa data, e a qual taxa. Por este motivo, os ressitfad@arteiras
alavancadas devem ser considerados com cautela.

2.5 Estimago da matriz de covaréncia

Na pratica, a matriz de variancia-covariancia dos atiyg, é descon-
hecida, e precisa ser estimada. Existem diferentes mopatasestimacao
de > e, portanto, as carteiras otimizadas dependem do modedthiekr
O modelo mais simples para estimar a matriz de covariarmiaiste em
utilizar a matriz de covariancia amostral. Uma criticencon a este método
€ a baixa eficiéncia na estimacao, especialmente quantmero de ativos
€ grande, pois 0 niUmero total de parametros a ser estionasice exponen-
cialmente. Por exemplo, o nUmero de parametros a estimanagrizes de
covariancia de 50, 100 e 500 ativos &, respectivamenté, 285, 4.950 e
124.750. Em casos mais extremos, & possivel que o nureativds seja
maior do que o de observacdes na amostra, 0 que pode caokkmpas
de condicionamento na matriz de covariancia amostrafpome discutido
por Ledoit & Wolf (2004b).

®Note que esta restricio & n&o-linear, porem poderseaiizada atravées da inclus&o de
variaveis adicionais no problema de otimizacao.
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Jagannathan & Ma (2003) citam algumas abordagens paraametiie
problema. A primeira consiste em estipular algum tipo deusta simpli-
ficadora para a matriz de covariancia, com o intuito de rieduzimero de
parametros a ser estimado, como os modelos fatoriais. Undagconsiste
nos estimadores de encolhimenshrinkag®, que procuram combinar a
matriz de covariancia amostral com um estimador bastaitieterado (por
exemplo, o estimador baseado em um modelo fatoriais ou delapéo
constante). A terceira consiste em utilizar um nimero naealados, pos-
sivelmente aumentando a frequéncia de amostragem.

Com o intuito de averiguar a robustez das carteiras otiragzamm
respeito ao modelo escolhido, realizamos testes com ditsrenodelog:

i. Matriz de covariancia amostral
ii. Método de encolhimento de Ledoit & Wolf (2004a)
iii. Ponderagao exponencial (método EWMA/RiskMetyics

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

Todas as estimativas foram obtidas utilizando amostras a®8 de
retornos diarios das acdes, 0 que corresporifle=a756 observacdes para
cada acao. Utilizamos a notaggq para denotar o retorno da agawo dia
t. A seguir fornecemos detalhes acerca de cada uma das adosdsgma.

Matriz de covariancia amostral

O método estatistico tradicional baseia-se na hipaesestornos in-
dependentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), sisem calcular a
matriz de covariancia amostral usando uma amostra des sémporais
dos retornos dos ativos em um periodo recente. A covasiztre as
acdes e j é estimada por

T

. 1 _ _

%ij = Z(Tz‘,t = 7i)(rje — 75)
=1

onder; ; € o retorno da agaono diat e r; € a média amostral dos retornos
da acao na amostra.

"Agradecemos um revisor andnimo pela sugestao de in@rpsrdiferentes modelos
de estimacao da matriz de covariancia no artigo.
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2.6 Método de encolhimentoghrinkage

Seguimos neste artigo a abordagem de encolhimento degorita
Ledoit & Wolf (2004a). A ideia deste método & combinar dmmadores:
um estimador simples e nao-viesado, porém ineficiente giznde co-
variancia amostral), e um segundo estimador, altametngwsdo e com
um pequeno nimero de parametros, mas que reflita alguractedstica
importante da quantidade a ser estimada. Segamatriz de covariancia
amostral, & o estimador estruturado. O método de encolhimento censist
em obter uma combinacao linear conveda+ (1 —+)S, onde) < v < 1
€ denominada constante de encolhimento.

Ledoit & Wolf (2004a) sugerem utilizar parB uma matriz de co-
variancia baseada no modelo de correlagcao constatteg,idaseado na
suposicao de que todas as correlacBes entre os adwogysais. Esta
correlacao & estimada pela média das correlacdestais Alem disso,
0s autores demonstram como calcular a constante de eneolioiratima,
no sentido de minimizar a diferenca esperada entre o efinper encol-
himento e a verdadeira matriz de covariancia.

Notamos que existem outras sugestdes pa@mo o modelo unifato-
rial (Ledoit & Wolf, 2004a) e a matriz identidade (Ledoit & W/a2004b).
Ledoit & Wolf (2004a) argumentam que o modelo de corredag@nstante
possui desempenho tao bom quanto o do modelo unifatooial,um custo
computacional menor. Santos e Tessari testaram as ti@stesr de esti-
madores de encolhimento, com resultados bastante simgaitee os trés
métodos.

2.7 Meétodo de ponderago exponencial (EWMA/RiskMetrics)

O meétodo de ponderacao exponencial ou EWNEXdonentially-
Weighted Moving Averagietambém conhecido pelo nome RiskMetrics e
comumente utilizado no mercado, consiste em utilizar unma@@cao ex-
ponencial que da maior peso as observacdes mais recéhtaétodo pos-
sui um parametro de suavizag@oo qual determina a velocidade de decai-
mento das ponderacdes e, consequentemente, a paisistéwolatilidade.

E importante notar que o método EWMA nao & um modelo deilidides
condicionais, apenas uma ponderacao diferente de cad@ ga amostra.
Para maiores detalhes, ver Alexander (2008).

A covariancia entre as a¢dee j no instante & estimada pelo método

EWMA através da formula recursiva
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Gije = (1 = MN)(rip = 7i)(rje — 75) + Abije—1
A escolha do parametra & relativamente arbitraria. Na préatica, o
parametro\ = 0,94 é frequentemente utilizado. Utilizamos dois valores

neste estudoA = 0,94 e A = 0,97, porém, como os resultados foram
muito similares, reportamos apenas os resultadospard, 94.

Modelo DCC-GARCH multivariado

Engle & Sheppard (2002) propds um modelo GARCH multivariad
qgual os retornos dé& ativos sao condicionalmente normais com valor es-
perado zero e matriz de covariangia. Os retornos podem ser residuos de
um modelo condicional para a média, ou simplesmente Essi retornos
originais centralizadas. O modelo assume que a matriz dei@ogia no
instantet € dada poH; = D;C;D;, ondeD; &€ uma matriz diagonal con-
tendo as volatilidades dos ativos obtidas através de me@ARCH Gen-
eral Autoregressive Conditional Heteroscedasticitpivariados para cada
ativo, eC; & uma matriz de correlagdes que variam no tempo. A matriz
C; & parametrizada com@; = Q; 'Q;Q; ', ondeQ; ' & uma ma-
triz diagonal cujos elementos sao a raiz quadrada da dihger;. Esta
parametrizacao implica que a correlagao condicionaeeos ativos e 7,
ou seja, o element(, j) da matrizC;, & dada por;; ; = qui# Final-
mente, a estrutura de evolucao temporaljeé dada por um modelo do
tipo GARCH(1,1), ou se€ja,

Qijp = pij + O‘(Ei,tflEj,tfl - ﬁij) + 5(%]’,1&71 - ﬁij)

ondeg; ; denota a série de residuos do modelo univariado para @ iaiv
pij € a correlagao amostral entrg e« ;.
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A estimacao do modelo DCC é feita pelo método de maxierassi-
milhanca, em duas etapas. Na primeira etapa, os modelosCEAR-
variados para cada ativo sao estimados, e na segunda, avagbars da
estrutura de correlagcao sao estimados. A estimagaedlizada utilizando
o0 pacote MFE para Matlab.

A principio, diferentes tipos de modelo GARCH podem sestaju
dos para cada série de retorno. Neste trabalho, como iteness esti-
mar o modelo centenas de vezes para um namero relativagramige de
ativos, optamos por uma especificacao parcimoniosa de@x{R 1) com
choques normais para cada série de retornos. Ou sejaanids 0 seguinte
modelo para os retornos de todas as acoes:

ko 3 -
ri¢ = o€t

2 _ 2 9
o = wi + i€y + Bioi

onder;, = r/, —7; & o retorno centralizado da acadevido a limitagdes
computacionais, foi necessario restringir o nimeroimaxde a¢des nas
carteiras.

E importante notar que, dentre os estimadores utilizad®C6-
GARCH € o Unico estimador condicional da matriz de carania.

2.8 Processo de simuldp (backtesting

Descreveremos a seguir o processo de simulagackiest utilizado
para medir o desempenho das carteiras. Para os resultadcipgis, as
carteiras foram rebalanceadas mensalmente, porém,\@dia a robustez
dos resultados a frequéncia de rebalanceamento, malizséestes com
rebalanceamentos semanais e trimestrais, cujos ressiltagortamos na
Secao 3.3. O processo dackteste similar para todos os casos. No inicio
de cada periodo (semana, més ou trimestre), a matriz deiaogia
e o vetor de retornos médiqgs sao estimados pelos diversos métodos,
utilizando os Ultimos trés anos de dados diarios (ou o omaieriodo
disponivel). Em seguida, as carteiras otimizadas sdidasbatravées da
solucao dos problemas de otimizagao (1), (2) e (3)izatido o programa
Matlab. Também & construida a CIP através da relagadesta maneira,

8Disponivel emhttp://www.kevinsheppard.com/wiki/MFE_Toolbox, link fun-
cional em 16/01/2013.
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sao obtidos os vetores de alocacdes na acdes que defmearteiras vi-
gentes para o proximo periodo (semana, més ou trimesirgrocesso é
iniciado em janeiro de 2001 e finalizado em maior de 2011 ngleraéries
temporais com 2577 retornos diarios para cada carteirasniconside-
radas elegiveis para um dado més as a¢cdes com cotagbpslo menos
75% dos dias no periodo de estimacao, e volume mediantivposo
periodo. Para verificar o impacto do limite maximo poa@cfestamos
também carteiras com pesos maximos (em modulo) de 10% .e3000%.

Um fator importante ao analisar o desempenho das cart@oasscus-
tos envolvidos. Foi considerado um fator Gnico de custoa pevar em
consideracao a diferenca de preco entre as ofertasnderace vendahid-
ask spreajl corretagem e, quando adequado, custo de aluguel. Foi con-
siderado o valor de 0,0005 ou 0,05% para o custo de correfageume &
razoavel para um investidor institucional, e de 0,001 40%, para o valor
do bid-ask spread O custo de aluguel & estipulado em 3% a.a., um valor
conservadof. Assim o custo total de uma operagao de compra & igual a
0,0005+0,001 = 0,0015 ou 0,15%, enquanto o custo anual dgasigho
de R$1 vendido é de R$0,05.

Para estimar o custo anual médio de uma determinada eapgimei-
ro calculamos durnover mensal médio da carteira como a porcentagem
média da carteira (em termos financeiros) que é rebaldacaacada
periodo. A seguir, aplicamos o fator de custo acima, nliddgo pelo
namero de vezes em que ocorreu o rebalanceamento, e digidielo
namero total de periodos.

O benchmarkde mercado escolhido para comparar as carteiras foi o
indice IBOVESPA, que inclui as maiores e mais liquida@eag@o mercado
brasileiro. Apesar de priori, nao existir motivo para o IBOVESPA repre-
sentar uma carteira eficiente, ele & frequentementeadtdizomo carteira
de mercado em estudos financeiros e & o principal indicoysara medir
o desempenho do mercado acionario brasileiro.

3. Resultados Emiiricos

Calculamos diversas medidas para avaliar o desempento erizusto
das carteiras. Uma medida comumente utilizada para conipegatimen-
tos e que leva em consideracao tanto o risco quanto o ceboanrazao de
Sharpe. A razao de Sharpe de uma carteira & definida conrda eatre

®Ver Caldeira & Portugal (2010), especialmente Tabelas 7 e 8.
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o0 retorno desta carteira acima da taxa livre de risco (nooncsso, o CDI)

e sua volatilidade. Para testar a significancia da diferemtre a razao
de Sharpe das carteiras e a do IBOVESPA, foi utilizado o testesto de
bootstrapproposto por Ledoit & Wolf (2008), com tamanho de bloco igual
a 5 e 1000 reamostragens.

3.1 Carteiras long-only

As tabelas 1 e 2 sumarizam os resultados obtidos para eartem
posicdes exclusivamente compradas e sem alavancageteirésslong-
only), com rebalanceamento mensal. As CVMs superam as demges car
ras otimizadas em termos de retorno anualizado, com vd&di#s meno-
res, independentemente do método de estimagao da matcavariancia.
Isso fica evidente ao compararmos as razdes de Sharpe tisasarPor
exemplo, utilizando-se a matriz de covariancia amostsketornos anu-
alizados (razdes de Sharpe) da CVM, CRS e CMG sao, respaetite,
de 27,66% (0,63), 17,42% (0,07) e 12,95% (-0,11). Este teticorro-
bora os estudos sobre o efeito de volatilidade e o desempefanor de
carteiras otimizadas quando se utiliza a média amostsatetornos como
estimador dos retornos esperados. O fato de a CRS, quearmerite é
construida de maneira a maximizar a razao de Sharpe,ipossultados
fora-da-amostra tao ruins, revela quao pouca infoanags retornos passa-
dos das ac¢des contém sobre os retornos futuros.

Em termos da robustez em relagdao aos métodos de eatirdaghatriz
de covariancia, notamos que os métodos EWMA e DCC-GARCHi-mu
variado produzem resultados inferiores aos métodos nmajges, como
covariancia amostral e encolhimento. Uma possivel eagiio para isto &
o fato de @aurnovermédio ser bem maior quando estes métodos sao usados,
0 que gera instabilidade na composi¢ao das carteiraga @assibilidade
€ que o retorno futuro das ac¢des esteja mais negativanassbciado a
volatilidade de longo prazo, ao invés da volatilidade ¢oindal (no caso
do GARCH) ou com maior ponderacao para os retornos rec€aiwMA).

Por outro lado, os métodos de covariancia amostral e mmit@mento
produziram resultados praticamente idénticos. Por &s&eguir nos con-
centraremos nos resultados obtidos com o primeiro mégumé o mais
simples e, ausente uma qualificacdo, nos referiremosirdairas obtidas
com este método.
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Tabela 1

Estatisticas de desempenho fora da amostra de carteiragaataslong-only

Esta tabela apresenta estatisticas descritivas des\@rteiras formadas com acdes do mercado brasileiro. ridodpeamostral & de
jun/2001 a jun/2011 e a tabela & baseada em resultadosldererostra, com rebalanceamento mensal.

liquidas disponiveis no inicio de cada més.

CVMrepreserdiatesra
de variancia minima, CRS representa a carteira que maxiemirazao de Sharpe, CMG representa a carteira que maxanmetarno
geomeétrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBERArepresenta o indice de a¢des da Bovespa e CDI refaesativo livre
de risco, dado pelo valor dos depositos interfinanceircs cateiras CVM, CRS, CMG e CIP sao formadas usando as T agais

Covariancia Amostral

Covariancia Shrinkage

CVM CRS CMG
Retorno Anualizado 27,66% 17,42% 12,95
\olatilidade Anual 19,42% 24,10% 28,449
VaR diario médio -2,61% -3,24% -3,75%
Valor Terminal de R$1 R$12,15 R$5,16 R$ 3,4
Turnover Médio 16,30% 33,75% 43,239
Custo Anual 0,29% 0,61% 0,78%
Razao de Sharpe 0,63* 0,07 -0,11
Perda Maxima -52,56%  -63,87% -76,02
Correlagao IBOVESPA 0,72 0,73 0,78
Beta 0,46 0,57 0,72
Alpha 10,43% 2,64% -0,66%
Estatistica (Alpha) 2,47* 0,51 -0,12

CVM CRS CMG
b 27,48% 16,72% 13,04%
p 19,37% 24,49% 28,52%)
-2,60% -3,28% -3,76%
7R$11,98 R$4,86 R$ 3,50
o 15,84% 34,19%  43,26%
0,29% 0,62% 0,78%
0,62* 0,04 -0,1
©-53,45%  -65,22%  -75,94%
0,72 0,74 0,78
0,46 0,59 0,73
10,28% 2,08% -0,57%
2,46* 0,4 -0,1

CIP
19,69%
25,83%
-3,51%
R$ 6,29
4,03%
0,07%

0,17*
-52,23%

0,95

0,8
4,11%

1,59

IBOV
14,22%
30,63%
-4,14%
R$ 3,89
-0,03
-59,99%

CDI
15,19%
0,24%

R$ 4,25
-%

*Representa diferenca estatisticamente significante entazao de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nivel deelSigdificancia de

acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).

**Representa um valor de alpha estatisticamente signtficaa nivel de 1% de significancia.
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Tabela 2

Estatisticas de desempenho de carteiras otimizadgsonly

Esta tabela apresenta estatisticas descritivas des\@rteiras formadas com acdes do mercado brasileiro. ridodpeamostral & de
jun/2001 a jun/2011 e a tabela & baseada em resultadosldererostra, com rebalanceamento mensal.

CVMrepreserdiatesra
de variancia minima, CRS representa a carteira que maxiemirazao de Sharpe, CMG representa a carteira que maxanmetarno
geomeétrico, CIP é a carteira igualmente ponderada, IBERArepresenta o indice de a¢des da Bovespa e CDI refaesativo livre
de risco, dado pelo valor dos depositos interfinanceircs cateiras CVM, CRS, CMG e CIP sao formadas usando as T agais
liquidas disponiveis no inicio de cada més.

Covariancia EWMA

Covariancia GARCH-DCC

Retorno Anualizado
\olatilidade Anual
VaR diario médio
Valor Terminal de R$1
Turnover Médio
Custo Anual

Razao de Sharpe
Perda Maxima
Correlagao IBOVESPA
Beta

Alpha

Estatistica (Alpha)

CVM CRS CMG

18,86% 17,10% 12,28
20,46%  22,15% 27,349
-2,69% -2,94% -3,69%
R$585 R$503 R$32
93,47% 67,33% 50,189
1,68% 1,21% 0,90%)
0,1 0,03 -0,14
-55,43% -65,38%  -72,49
0,64 0,65 0,74

0,43 0,47 0,66
3,65% 2,35% -1,32%

0,74 0,45 -0,23

CVM CRS CMG
0 18,95% 15,89% 12,44%
p 20,39% 22,78% 28,13%
-2,65% -3,05% -3,74%
7R$590 R$4,52 R$ 3,32
o 72,36% 54,38% 46,71%
1,30% 0,98% 0,84%
0,12 -0,01 -0,13
0-54,64%  -58,75%  -74,759
0,62 0,65 0,75
0,41 0,48 0,69
3,77% 1,39% -1,06%
0,75 0,26 -0,18

CIP
19,69%
25,83%
-3,51%
R$ 6,29
4,03%
0,07%
0,17*
-52,23%

0,95

0,8
4,11%

1,59

IBOV
14,22%
30,63%
-4,14%
R$ 3,89

-0,03
-59,99%

CDI
15,19%
0,24%

R$ 4,25
-%

*Representa diferenca estatisticamente significante entazao de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nivel deelSigdificancia de
acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).
**Representa um valor de alpha estatisticamente signtficaa nivel de 1% de significancia.
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Em comparacao com lsenchmarkde mercado, o indice IBOVESPA,
vemos que a CVM possui retornos anualizados quase duasmeraes,
com volatilidades aproximadamente 40% menores. O ingicghérpe do
IBOVESPA no periodo foi de -0,03 no periodo, refletindo o fde que a
valoriza¢ao do indice ficou abaixo da valorizacao dd.@pesar de varias
das carteiras otimizadas possuirem razoes de Sharpeafroptite supe-
riores a do indice, as Unicas que apresentam razOesalpeSéstatistica-
mente superioré8 & do IBOVESPA s&o as CVMs obtidas com matrizes de
covariancia amostrais ou por encolhimento, que possuedesale Sharpe
proximos de 0,62. A Carteira Igualmente Ponderada (CL®) ngo envolve
otimizacao e consiste na estratégia ingénua de diwidapital igualmente
entre as acdes disponiveis, possui uma razao de Sha@pdd, também
estatisticamente superior ao indice. Um teste da diferentre as razdes
de Sharpe das CVMs e das CIPs revela que a diferenca é&tshatiente
significante, com p-valores da ordem de 0,015.

Um indicador de risco bastante considerado por gestoresharaada
perda maximarfaximum drawdown a qual representa a maior perda, de
um maximo na série de retornos acumulados até o minim@VM e a
CIP apresentam os melhores resultados, porém ainda teas¢éseros, com
perdas maximas de aproximadamente -52%, o que significa questi-
dor chegou a verificar, em algum momento, uma perda de maietiale
do capital, em relacdo a algum ponto de maximo. O valoa paindice
IBOVESPA é de quase -60%, e para a CRS e a CMG sao ainda maiore
Isso indica que, apesar de a CVM apresentar um risco bem rdempre o
das outras carteiras, ela ainda constitui um investimento ato nivel de
risco, 0 que é esperado de uma carteira totalmente ingestidacoes.

Outra medida de risco amplamente utilizada gestao de &iscdalue-
at-Riskou VaR. O VaR com um nivel de confiangaiepresenta uma perda
que n&o se espera ser excedida com uma probabilidade)). E comum
utilizar-sey = 1%, ou seja, calcular uma perda que so6 sera excedida em 1%
dos casos. Neste caso, denotandorp@variavel aleatoria que representa
o retorno de uma carteira, o VaR dé definido como

VaR,(r) =inf {x ER:P(r<z)< avaR}

%De acordo com o testes de Ledoit & Wolf (2008) com um nivelidaificancia de
1%.
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Calculamos o VaR diario para todas as carteiras utilizanehetodolo-
gia de ponderacao exponencial para o calculo das vd&dits (ver por
exemplo Alexander (2008, p.125), e reportamos nas tabeda® 4 média
do VaR diario na amostra. As CVMs apresentam 0s menores V&gms,
proximos de -2,60%. O VaR médio do IBOVESPA foi de -4,14%aeCdP,
de -3,51%.

O retorno superior da CVM & consistente ao longo do tempoVMC
supera o0 IBOVESPA em 8 dos 11 anos da amostra, as excegiiks e
anos de 2005, 2007 e 2089.Em 2005, por exemplo, o retorno da CVM
€ negativo, -1,86%, enquanto o IBOVESPA tem um resultadibonbom,
com retorno de aproximadamente 30%. Isso pode ser explpelddato
de que, como a CVM minimiza a variancia, ela & penalizadamus muito
bons para o mercado, ja que os retornos positivos inflacicanaariancia
tanto quanto os negativos. Outro exemplo & o ano de 2009, nant&
recuperacao apos a crise de 2008. O IBOVESPA retornotB879 neste
ano, enquanto a CVM teve retorno de 45,52%. O comportameago d
carteiras ao longo do tempo pode ser visto na Figura 1, qeseama os
retornos acumulados das carteiras. Omitimos da figura a Gifbie esta
apresentou resultados ruins.

HAs tabelas de retornos das carteiras por ano foram omitiedslal a limitagdes de
espaco, porem estao disponiveis com os autores.
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Figura 1

Curvas de retorno acumulado de carteiras otimizéateg-only, IBOVESPA e CDI

Esta figura apresenta as curvas de retorno acumulado @e carieiras formadas com agdes do
mercado de ac¢des brasileiro. O periodo amostral & d2J0f a jun/2011, e a tabela & baseada em
resultados fora-da-amostra, com rebalanceamento m&\gil.representa a carteira de variancia
minima, CRS representa a carteira que maximiza a razabatp& CMG representa a carteira que
maximiza o retorno geomeétrico, CIP & a carteira iguale@oinderada, IBOVESPA representa o
indice de a¢des da Bovespa e CDI representa o ativo leresdo, dado pelo valor dos depositos
interfinanceiros.

Nossos resultados indicam que a CVM possui aloca¢des enfiomaro
relativamente pequeno de acdes. A Figura 2 apresentzacalm média e
0 nimero de agdes com alocagdes nao-nulas. Notamgscqm o pas-
sar do tempo, o numero de a¢des na CVM oscila entre 12 engdaato
a alocacao média por acdo varia entre aproximadani&iité e 8,3%.
A titulo de comparacao, a carteira do IBOVESPA possu@, final do
periodo considerado, 68 acdes, sendo que 43 acdoespondiam a 90%
da carteira. O pequeno numero de acdes na CVM indica queteira
poderia facilmente ser implantada mesmo por um investiddividual.
Notamos que a CVM é relativamente estavel em sua confmsgpm-
parada com a CRS e a CMG. O turnover médio da CVM é da ordem de
16%, ou seja, a cada més, 16% das posicdes mudam (em ténaos
ceiros) em média, enquanto os turnovers médios da CRS e §idGla
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ordem de 30% e 40%, respectivamente (ver Tabelas 1%I18%0 faz com
gue o seu custo seja inferior ao custo destas carteiras. eg@a@ a CIP,
a qual, por construcao, possui um turnover baixo, da orded%, o que
leva a um custo também baixo.
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Alocagdo média Numero de agdes na carteira
Figura 2
Alocagao média e nimero de acdes com alocacamukopara a carteira de variancia minima
long-only

Esta figura apresenta a alocagao média e o nlmero de agith alocacdes nao-nulas para a carteira
de variancia miniméong-only. Os critérios de eligibilidade de a¢des para cada méwvslume
mediano positivo em uma janela de 3 anos e pelo menos 75%sleafiaretornos nao-nulos. O
periodo amostral & de janeiro de 2001 a maio de 2011.

Todas as carteiras criadas possuem alta correlacao aodice
IBOVESPA. A CIP possui a maior correlagao, de 0,95, enguarCVM,
CRS e CMG possuem correlacdes de 0,72, 0,73 e 0,78. Issbcagiue as
carteiras tendem a se mover na mesma direcao do indiesafAgde a CVM
ter uma correlagao relativamente alta com o IBOVESPAgalancentrada
em agdes congs baixos. O3 da CVM com o indice é de apenas 045.

2Calculamos aurnover da carteira entre dois periodos de rebalanceamento como a
soma das diferencas (em modulo) dos pesos das agoes.
130s valores de alfa e beta da tabela foram estimados com unesség

rit —repr: = oi + Bi(ripovie —reprt) f e, t=1,..,T

onder;,; € o retorno de uma CVM no diarcpr,: € 0 retorno do CDI no dig, errsov,:
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Isso significa que, apesar de a CVM tender a ter retornos naandisecao
gue o indice, os retornos tendem a ter quase a metade datndegricste
resultado esta em linha com o desenvolvimento analite&lark et al.
(2006), os quais mostraram que, se for assumido um moddhtanml de
mercadd? para os retornos dos ativos, entao a CVM (irrestrita) épusta
por ativos coms de mercado abaixo de um certo limiar. Isso pode ser visto
claramente na Figura 3, a qual apresenta o grafico de ddgpdosis das
acoes elegiveis para a criacao da CVM que vigorou nd @ieanaio de
2001, contra as alocacdes da carteira. Podemos ver datamue a CVM
induz empiricamente um limiar de aproximadamente 0,5 parasodas
acdes que a compdem, o que esclarece e valida o fato de apogsdir
poucas acdes com alocacdes relevantes. Isto estioredo a dificuldade
de se encontrar agdes com baixa correlacdo com o IBOXESBugere
gue estas ac¢des possam estar subprecificadas no mercado.

O retorno da CVM nao explicado pelo indice IBOVESPA, owasej
0 « da carteira, € significante tanto do ponto de vista estatisomo
econdmico. Qv da CVM é da ordem de 10% (anualizado) e estatistica-
mente significante no nivel de 5% de significancia (ver lesbg e 2). A
Unica outra carteira com positivo e significante & a CIP, com umde
4,41%, porém significante apenas no nivel de 10% de signdia.

Resumindo os resultados obtidos até agora, temos que a @kdglemta
retornos superiores, com volatilidades, perdas maxinvaue-at-Riskn-
feriores aos do IBOVESPA e das outras carteiras consideraianto a
CRS quanto a CMG falham em seus objetivos, fora da amostig,apo
CRS nao tem a maior razao de Sharpe, e a CMG nao tem a magham”
geomeétrica. O desempenho da CVM acima do indice IBOVEE&IeAta-
tisticamente e economicamente significante, e a CVM core@stinves-
timentos em um nimero pequeno de a¢des Gemaixos em relagao ao
IBOVESPA, as quais tendem a nao fazer parte do indice.

€ o retorno do IBOVESPA no dig e¢;,» € um erro aleatorio.
140 modelo introduzido por Sharpe (1963).
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Figura 3
Esta figura apresenta o grafico de dispersao das alacdadmrteira de variancia minima long-only
contra os betas das a¢gdes com o indice IBOVESPA. Os gadleréeta foram estimados com uma
regressao

rit —repr1t = @i + Bi(ripove —repre) + et =1,..,T,

onder; ; & o retorno de uma CVM no digrcpr ¢ € o retorno do CDI no dig errgov,: € 0

retorno do IBOVESPA no dig e¢; ; € um erro aleatorio. Foram utilizados trés anos de dados
historicos. Os critérios de eligibilidade de a¢cdesaparacao da carteira de variancia minima a cada
més sao volume mediano positivo em uma janela de 3 anoe enaelos 75% de dias com cotacdes
na mesma janela.

3.2 Carteiras 130/30

Relaxando a restricalmng-only, construimos carteiras otimizadas
130/30 com os critérios de minimizacao de varianciaximgacao da
razao de Sharpe e maximizacao da média geométricaesDiados com
rebalanceamento mensal sao apresentados nas Tabeladama 4ompa-
racao, repetimos na tabela os resultados da carteirbrignge ponderada
(CIP) e do IBOVESPA, as quais sao carteil@sg-only.

A possibilidade de ter posicdes vendidas tem um impatativemente
modesto no desempenho da CVM. Por exemplo, quando a matda-de
variancia amostral € utilizada, a razao de Sharpe deit30/30 & apro-
ximadamente 10% maior em relacao a sua velsag-only (0,68 contra
0,62). Notamos que para as carteiras 130/30, o método a¢hanento
produz resultados pontualmente melhores do que os da ndrizo-
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variancia amostral, porém esta diferenca nao & statinente signifi-
cante. Os métodos EWMA e DCC-GARCH multivariado continyzam
formando mal em relacao aos demais métodos.

O turnovermensal da CVM 130/30 é da ordem de 47%, bastante supe-
rior ao da CVMlong-only. Alem disso, o fato de a CVM 130/30 ter 30% de
posi¢cdes vendidas implica em custos de aluguel, o queofazjtie o custo
anual da CVM 130/30 (1,70%) seja bem superior ao da A¥ihy-only
(0,29%). Notamos também uma diminui¢ao na correlaggos da CVM
130/30 com o indice IBOVESPA, em relacao a CVM long-orymbos
sao aproximadamente 25% menores para as carteiras 130/30.

Os resultados das demais carteiras otimizadas sao aosbigh ex-
tensao para posicdes vendidas melhora o desempenhdd@mostra da
CRS, porém o da CMG é similar. Notamos também que, apesaerd
posi¢cdes vendidas, as carteiras otimizadas nao parsedmeneficiar disso
em anos muito ruins para o mercado, repetindo o padraowalakepara as
carteiras long-only, com a CVM performando mal nos mesmaos 2005,
2007 e 2009%?

Avaliando estes resultados, concluimos que, apesar daxarséento da
restricao a vendas de acoes ter introduzido apenas ohogaodesto para
a CVM em termos de retorno, a diminuicao da correla¢@o EBOVESPA
pode ser considerada um atrativo para certos investidpegs, 0s quais
atingir retornos superiores aos do indice pode ser taori@apie quanto
manter uma baixa correlacao com os movimentos do mergadarteira
gue maximiza a razao de Sharpe, apesar de apresentar umpeese
bem melhor na sua versao 130/30, ainda & muito inferioa, da amostra,
a carteira com variancia minima.

A escolha do nivel de alavancagem da carteira, ou equieahemte, do
percentual do capital do investidor que fica na ponta venébilkaseado na
popularidade dos fundos 130/30 Lo & Patel (2007, ver). Emlt@dos nao
reportados, testamos outras possibilidades, como 1262e$pondente
a uma razao de alavancagem= 1,4) ou 110/10 (correspondente a uma
razao de alavancagefin= 1,2). De maneira geral, a razao de Sharpe das
carteiras aumenta com a alavancagem, assim como o custoreover,
enquanto a correlacao com o IBOVESPA diminui.

15As tabelas de retornos das carteiras por ano foram omitielddala limitacdes de
espaco, porem estao disponiveis com os autores.
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3.3 Analise de robustez

Esta secao apresenta analises de robustez dos resuéiadoelacao
a frequéncia de rebalanceamento, alocacdao maximagis e nimero
maximo de a¢des no universo de investimento. Para oditfoisos testes,
relatamos apenas os resultados obtidos com as calt@ig®nlye com a
matriz de covariancia amostral. Os demais resultadoars@ogos e podem
ser obtidos com os autores.

Frequéncia de rebalanceamento

Os resultados apresentados até agora foram obtidos catameba-
mento mensal. A frequéncia de rebalanceamento & um pa@impor-
tante, pois tem um impacto direto nos custos das carteit@® daliar a
robustez dos resultados com rela¢do a escolha de rebataento mensal,
repetimos o processo de simulacao utilizando rebalameet semanal
(sempre no inicio da semana) e trimestral (rebalanceasaaréeiras no
inicio dos meses de janeiro, abril, julho e outubro). Aiteedos que rebal-
anceamentos mais frequentes do que semanais ou menos\fesgde que
trimestrais raramente sao usados na pratica.

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados. Com excecaotelisaca
igualmente ponderada, o desempenho de todas as carteifasranen-
guanto os custos diminuem, quanto menor a frequéncia cearetea-
mento. Por exemplo, as razdes de Sharpe da CVM com cogmriamos-
tral sao de 0,59, 0,63 e 0,65 para rebalanceamentos semasadal e
trimestral, respectivamente, enquanto os custos ara@idesd,49%, 0,29%
e 0,07%. Os resultados comprovam a robustez em relagagu@ehcia de
rebalanceamento e favorecem o rebalanceamento trimestvado a maior
facilidade de implantacado e o menor custo.

Alocacdo maxima por acao

Os resultados apresentados anteriormente foram obtidosuoo li-
mite maximo de 15% para a alocacao em qualquer acaor(we €5%
e 15% na versao 130/30), um valor escolhido de maneira ace lope
nao foi otimizado. A literatura sugere que o valor destéipatro & im-
portante. Por exemplo, Thonet al. (2011) reportam resultados melhores
guando a alocacao maxima €& de 10% (melhor resultadan@ado pelos
autores), e resultados progressivamente piores (em tefen@torno ajus-
tado a risco) conforme a alocagcdo maxima aumenta. Candaztestes
variando a alocacao maxima entre os valores de 10%, 3000%.1 Os
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resultados, disponiveis com os autores, demonstraranurgaealocacao
maxima de 10% piora ligeiramente a razao de Sharpe da CVieETao
aos resultados anteriores, que utilizaram 15% de limitagaa de Sharpe
da CVM cai de 0,62 para 0,53). Por outro lado, tanto a CRS como a
CMG apresentam resultados melhores com o limite menor. Eticya
lar, a CMG apresentou razao de Sharpe negativa com alocagxima de
15%, e positiva com 10%. Quando aumentamos o limite para 8@¥M
apresenta um 6timo resultado, com razao de Sharpe dedh@danto a
CRS e a CMG pioram. Os resultados com limite de 100% (naatiaegbus)
sao idénticos aos de 30% para a CVM, indicando que nenhg&wmtave
alocacao maior do que 30% em nenhum dos periodos da amdatito a
CRS como a CMG apresentam resultados ruins neste caso.

Concluimos que a alocagao maxima nao & um fator cripeied o de-
sempenho da CVM, sendo que mesmo se hao restringirmos cas ads,
permitindo 100% de alocacao em apenas uma ac¢ao, a CVigkatim re-
sultado muito bom, pois empiricamente, a minimizagao ati&wcia nao
induz concentracdes acima de 30% por acao.
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Tabela 3

Estatisticas de desempenho de carteiras otimizadas0130/3

Esta tabela apresenta estatisticas descritivas desv@iéeiras formadas com agdes do mercado de acdekeibbasiAs carteiras sao
alavancadas, totalmente investidas, com a soma das aéscpositivas igual a 1,3, e das alocagdes negativas agiia30. O periodo
amostral & de jun/2001 a jun/2011 e a tabela & baseada alrades fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal. @phdsenta

a carteira de variancia minima, CRS representa a cadeiganaximiza a razao de Sharpe, CMG representa a carterengximiza o

retorno geométrico, CIP & a carteira igualmente ponaderd@DVESPA representa o indice de a¢des da Bovespa edpBdsenta o ativo
livre de risco, dado pelo valor dos depositos interfinanseiAs carteiras CVM, CRS, CMG e CIP sao formadas usandé@agdes mais

liquidas disponiveis no inicio de cada més.
Covariancia Amostral

Covariancia Shrinkage

CVM CRS CMG
Retorno Anualizado 29,58% 24,20% 15,59
\olatilidade Anual 18,47% 25,41% 32,239
VaR diario médio -2,51% -3,48% -4,34%
Valor Terminal de R$1  R$14,16 R$9,17 R$4/4
Turnover Médio 47,94% 49,83% 62,729
Custo Anual 1,75% 1,78% 2,02%
Razao de Sharpe 0,68* 0,28 -0,05
Perda Maxima -52,39%  -66,20% -77,32
Correlagao IBOVESPA 0,55 0,49 0,6
Beta 0,33 0,41 0,63
Alpha 12,24% 9,22% 3,18%
Estatistica (Alpha) 2,53** 1,33 0,39

CVM CRS CMG
v 31,86% 23,48% 15,30%)
p 19,34% 25,68%  32,28%
-2,58% -3,52% -4,35%
OR$ 16,91 R$8,65 R$4,29
o 51,44% 49,65% 62,80%)
1,81% 1,78% 2,02%
0,77* 0,25 -0,06
©-51,81%  -66,79%  -77,639
0,52 0,5 0,6
0,33 0,42 0,63
14,16% 8,68% 2,94%
2,73* 1,25 0,36

CIP
19,69%
25,83%
-3,51%
R$ 6,29
4,03%
0,07%

0,17*
-52,23%

0,95

0,8
4,11%

1,59

IBOV
14,22%
30,63%
-4,14%
R$ 3,89
-0,03
-59,99%

CDI
15,19%
0,24%

R$ 4,25

* Representa diferenca estatisticamente significante entazao de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nivel deel8gdificancia

de acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).

** Representa um valor de alpha estatisticamente significaa nivel de 1% de significancia.
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Tabela 4

Estatisticas de desempenho de carteiras otimizadas0130/3

Esta tabela apresenta estatisticas descritivas des\@aigeiras formadas com a¢des do mercado de a¢dekeibbasiAs carteiras sao
alavancadas, totalmente investidas, com a soma das aéscpositivas igual a 1,3, e das alocagdes negativas agiia30. O periodo
amostral & de jun/2001 a jun/2011 e a tabela & baseada alrades fora-da-amostra, com rebalanceamento mensal. @phdsenta
a carteira de variancia minima, CRS representa a cadeiganaximiza a razao de Sharpe, CMG representa a carterengximiza o
retorno geométrico, CIP & a carteira igualmente pona@erl@&DVESPA representa o indice de a¢des da Bovespa edpbBdsenta o ativo
livre de risco, dado pelo valor dos depositos interfinanseiAs carteiras CVM, CRS, CMG e CIP sao formadas usandé@agdes mais
liquidas disponiveis no inicio de cada més.

Covariancia EWMA Covariancia GARCH-DCC

CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOV CDI
Retorno Anualizado 23,98% 21,40% 16,92% 23,12% 19,24%  15,31%| 19,69%  14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 20,08% 22,45% 30,82% 19,68% 23,97%  31,27%| 25,83%  30,63% 0,24%
VaR diario médio -2,71% -3,05% -4,23%| -2,58% -3,25% -4,26%| -3,51% -4,14% -
Valor Terminal de R$1 R$ 9,01 R$7,26 R$495R$839 R$6,05 R$429 R$6,29 R$3,89 R$ 4,25
Turnover Médio 190,11%  133,64%  67,23% 144,82%  92,47%  65,87% 4,03% - -
Custo Anual 4,31% 3,29% 2,10% 3,49% 2,55% 2,07% | 0,07% - -
Razao de Sharpe 0,22 0,13 -0,01 0,23 0,06 -0,06 0,17* -0,03 -
Perda Maxima -52,81%  -56,36%  -72,82%-51,77%  -63,88%  -75,62% -52,23% -59,99% 0,00%
Correlagao IBOVESPA 0,48 0,46 0,56 0,49 0,46 0,57 0,95 - -
Beta 0,31 0,34 0,57 0,32 0,36 0,58 0,8 - -
Alpha 8,22% 6,52% 4,10%| 7,43% 5,02% 2,80% | 4,11% - -
Estatistica (Alpha) 1,49 1,05 0,52 1,39 0,75 0,35 1,59 - -

* Representa diferenca estatisticamente significante entazao de Sharpe da carteira e do IBOVESPA ao nivel deel8gdificancia
de acordo com o teste de Ledoit & Wolf (2008).
** Representa um valor de alpha estatisticamente significaa nivel de 1% de significancia.
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Tabela 5
Comparacao dos resultados para diferentes frequédeiesbalanceamento

Esta tabela apresenta estatisticas descritivas contjmavanias carteiras formadas com acdes do mercadoads dgasileiro, utilizando
rebalanceamentos semanais (Painel A), mensais (PaindtiB)estrais (Painel C). O periodo amostral & de jun/20Qh&2011.

Panel A: Rebalanceamento semanal
Covariancia Amostral Covariancia Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI
Retorno Anualizado 27,03% 12,24% 7,46% 26,97% 11,15% 7,40% | 19,83% 14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 19,16% 24,12%  27,97% 19,11% 24,43% 28,04%| 25,86% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,49% 1,35% 1,72%| 0,47% 1,38% 1,72% | 0,09% 0,00% -
Razao de Sharpe 0,59* -0,18 -0,34 0,59* -0,22 -0,34 0,18* -0,03 -
Perda Maxima -52,67% -70,86%  -78,12%-53,36%  -71,96% -78,17% -52,21% -59,99% 0,00%
Panel B: Rebalanceamento mensal
Covariancia Amostral Covariancia Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI
Retorno Anualizado 27,66% 17,42% 12,95% 27,48% 16,72% 13,04%| 19,69% 14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 19,42% 24,10%  28,44% 19,37% 24,49% 28,52%| 25,83% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,29% 0,61% 0,78%| 0,29% 0,62% 0,78% | 0,07% 0,00% -
Razao de Sharpe 0,63* 0,07 -0,111 0,62* 0,04 -0,1 0,17* -0,03 -
Perda Maxima -52,56% -63,87%  -76,02%-53,45%  -65,22%  -75,94% -52,23% -59,99% 0,00%
Panel C: Rebalanceamento trimestral
Covariancia Amostral Covariancia Shrinkage
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI
Retorno Anualizado 28,09% 18,38% 13,08% 28,05% 17,75% 13,26%| 19,26% 14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 19,72% 2451%  29,29% 19,65% 24,92% 29,31%| 25,76% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,07% 0,12% 0,15%| 0,07% 0,12% 0,15% | 0,02% 0,00% -
Razao de Sharpe 0,65* 0,13 -0,08 0,65* 0,1 -0,07 0,16* -0,03 -
Perda Maxima -53,61% -65,55%  -76,16%-54,12% -66,40% -76,01% -51,85% -59,99% 0,00%
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Tabela 6
Comparacao dos resultados para diferentes frequédeiesbalanceamento

Esta tabela apresenta estatisticas descritivas contjoavanias carteiras formadas com a¢des do mercadoads dgasileiro, utilizando
rebalanceamentos semanais (Painel A), mensais (PainetiB)estrais (Painel C). O periodo amostral & de jun/20ph&011.

Panel A: Rebalanceamento semanal
Covariancia EWMA Covariancia GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI
Retorno Anualizado 16,39% 12,17% 8,73% 17,81% 13,39% 7,88% | 19,83% 14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 19,51% 21,54% 26,63% 19,47% 22,28% 26,99%| 25,86% 30,63% 0,24%
Custo Anual 3,78% 2,83% 1,95%| 3,80% 2,69% 2,02% | 0,09% 0,00% -
Razao de Sharpe -0,13 -0,27 -0,32 -0,06 -0,20 -0,35 0,18* -0,03 -
Perda Maxima -55,28% -67,08%  -74,22%-52,27%  -63,82%  -77,41% -52,21% -59,99% 0,00%
Panel B: Rebalanceamento mensal
Covariancia EWMA Covariancia GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI
Retorno Anualizado 18,86% 17,10% 12,28% 18,95% 15,89% 12,24%| 19,69% 14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 20,46% 22,15% 27,34% 20,39% 22,78% 28,13%| 25,83% 30,63% 0,24%
Custo Anual 1,68% 1,21% 0,90%| 1,30% 0,98% 0,84% | 0,07% 0,00% -
Razao de Sharpe 0,10 0,03 -0,14 0,12 -0,01 -0,13 0,17* -0,03 -
Perda Maxima -55,43% -65,38%  -72,49%-54,64%  -58,75%  -74,75% -52,23% -59,99% 0,00%
Panel C: Rebalanceamento trimestral
Covariancia EWMA Covariancia GARCH-DCC
CVM CRS CMG CVM CRS CMG CIP IBOVESPA CDI
Retorno Anualizado 20,78% 17,29% 12,69% 17,50% 17,43% 12,48%| 19,26% 14,22% 15,19%
\olatilidade Anual 20,33% 22,48% 28,11% 20,78% 23,01% 28,90%| 25,76% 30,63% 0,24%
Custo Anual 0,25% 0,19% 0,16%| 0,18% 0,16% 0,15% | 0,02% 0,00% -
Razao de Sharpe 0,26 0,08 -0,09 0,10 0,09 -0,10 0,16* -0,03 -
Perda Maxima -48,85% -62,80% -72,88%-52,09%  -58,56%  -75,27% -51,85% -59,99% 0,00%
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NUmero de a@es no universo de investimento

O numero de ac¢des elegiveis ao longo do tempo, de acamioos
critérios de eligibilidade utilizados (volume mediancsjpiwo nos Gltimos
trés anos, e retornos nao-nulos em mais de 75% dos diaa)evdre 38 e
145, aumentando ao longo do tempo conforme mais empresesnaloa-
pital e passaram a ter acOes listadas na bolsa. Nos dssi@resentados
até este momento, foram consideradas, a cada perioddQagdes mais
liguidas (com maior volume) que atendiam aos critériolaghdidade de
volume mediano positivo nos Gltimos trés anos, e reton@snulos em
mais de 75% dos dias. O motivo desta restricao, confornmentado an-
teriormente, foi possibilitar a estimacao do modelo DGERCH multi-
variado, a qual & computacionalmente custosa e mostriviseel para
um namero maior de agdes.

Para avaliar se 0os nossos resultados sao robustos a esitzagsea-
lizamos testes limitando o universo de investimento asb80 75 acdes
com maior volume mediano nos Ultimos trés anos. Os refgtatilizando
todas as ac¢des disponiveis foram essencialmentaddémtos obtidos com
as 100 a¢des mais liquidas.

Os resultados, disponiveis com o0s autores, sao simireobtidos
anteriormente: a CVM supera as demais carteiras otimizadaarteira
igualmente ponderada e o IBOVESPA. Além disso, verificarsa relagcao
crescente entre 0 nUmero de a¢des no universo e as rdgdgisarpe da
CVM e da CIP. Paor exemplo, quando o universo contém as 3075&edes
mais liquidas, arazao de Sharpe da CVM (CIP) & de 0,42)00148 (0,12)
e 0,56 (0,17). Para as demais carteiras otimizadas, néssée/gl identificar
uma relagao similar.

Concluimos que os resultados obtidos para o desempenbdauga
CVM sao robustos em relagao ao numero de a¢des. Natentasultados
melhores sao obtidos quando o maior universo possiveh&daerado.

4. Discusg§o

Os resultados obtidos indicam que a CVM apresenta um deséimpe
superior aos do indice IBOVESPA e dos outbesichmarksle otimizacao,
e esta diferenca é estatisticamente significante. O &ato@VM apresentar
um desempenho superior ao de indices de mercado nate@aswnte, tao
surpreendente, ja que nao ha razao para sagmipri, que estas carteiras
sejam eficientes. Pelo mesmo raciocinio, o fato de a CVMraupeCRS,
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guando os retornos esperados sao estimados atravéedas rhistoricas
de retornos dos ativos, pode apenas indicar quao inades|uesties esti-
madores sao para prever os retornos esperados dos ativos.

Clark et al. (2006) interpretam a superioridade da CVM como uma
manifestacao de uma critica antiga ao modelo CAPM, rataupelo re-
sultado empirico de que agdes cGmbaixos apresentam retornos relativa-
mente altos Fama & French (1992, ver, por exemplo,). Nossadtados
confirmam esta noc¢ao, ja que a CVM é concentrada ensagies baixo,
apresentando no entanto retornos relativamente altos.toQléao5 nao
explicar o retorno das acdes pode ser um reflexo da egiat@éle outros
fatores de risco precificados. No entanto, o fato de a violatie nao estar
positivamente relacionada com retorno parece pouco vakda ponto de
vista de modelos racionais de precificacao de ativosyaegtes modelos
sao baseados, grosso modo, na suposicao de que odokesmao gostam
de volatilidade na sua riqueza futura.

Falkenstein (2009) propde uma teoria radical para expticauséncia
de um prémio de risco em diversas classes de ativos. Segstalteoria, a
utilidade dos investidores & uma fungao de status, @&@aoente o valor
da riqueza de um investidor em relagdo aos seus pares,ragrenque ape-
nas desvios de um consenso lmnchmarkde risco constituem situacdes
desfavoraveis. Neste caso, 0 “risco” de performar piorgoas pares pode
ser evitado quando todos os agentes possuem a mesma cartgiranto o
risco no sentido usual nao é precificado.

Independentemente das causas deste fendbmeno, o fato de debo
sempenho da CVM ter sido documentado em varios mercadssipgos
plicagcdes praticas fortes, pois sugere uma maneirdasangficiente e facil-
mente replicavel de gerar retornos superiores adseedehmarksonheci-
dos.

Nosso artigo & probximo aos de Thomigal. (2011) e Santos & Tessari
(2012). Ambos os trabalhos investigam uma CVM formada comcass
gue compdem o indice IBOVESPA. Thomé, Leal e Almeida caram o
desempenho da CVM com uma CIP com as mesmas acoes, alemdds f
de investimento, enquanto Santos e Tessari fazem configsrapm uma
carteira baseada no paradgima média-variancia, variarmbeficiente de
aversao ao risco.

Nosso trabalho possui diferencas relevantes em rekg&artigos aci-
ma. Em primeiro lugar, consideramos todas as a¢0es distaxh BM&F
BOVESPA, e nao apenas as que fazem parte do indice IBOVEHSRAe-
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gundo lugar, testamos dois métodos de otimizagao difese maximiza¢ao
da razao de Sharpe e da média geométrica dos retornes dd métodos
similares aos utilizados por Santos e Tessari para estinrat@z de co-

variancia, também estimamos matrizes de covariangidicimnais com o
modelo DCC-GARCH multivariado. Finalmente, consideramg@®ssibi-

lidade de utilizar posi¢cdes vendidas e montar cartelasacadas.

Os resultados obtidos também apresentam diferencaslagioeaos
destes trabalhos. Por exemplo, os resultados de ThomEg lAdaeida
mostram que a CIP performa tao bem quanto a CVM, o que sugeae u
estratégia de investimento ainda mais simples: bastdide/capital igual-
mente entre as acdes. Nossos resultados sugerem que aupeéid,snclu-
sive, a CIP, o que esta em linha com o reportado por SantassarTeOutra
diferenca surge nos testes de robustez. Thomé, Leal eiddrimelicam que
melhores resultados sao obtidos com pesos maximos de di08¢3w, com
desempenhos piores conforme este valor aumenta. Nosstiades prin-
cipais, obtidos com um peso maximo de 15% por acao, forathares do
gue os resultados com peso maximo de 10%, e observamossgliades
com 30% sao ainda melhores. Além disso, notamos que Osadssl SA0
pouco sensiveis a aumentos neste limite. Quando a s&igumentada
para até 100% por acao, a CVM resultante nunca aprespagms maiores
do que 30%, ou seja, mesmo a otimizacao irrestrita, noonoEso, entre-
garia uma CVM com 6timo resultado, o0 que esta em contrasteos resul-
tados de Thomé, Leal e Almeida para as acdes do IBOVESRA Aisso,
investigamos carteiras alavancadas do tipo 130/30, as gpatsentaram
potenciais de ganho um pouco acima da versao com posicogsradas,
com correlagdes menores com os retornos do IBOVESPA.

5. Conclusio

Neste artigo, investigamos as caracteristicas de @steie variancia
minima no mercado de a¢des brasileiro, comparandorasradosbench-
markscomo o indice IBOVESPA, uma carteira de acdes igualmpate
derada, uma carteira formada para maximizar a razao dp&haruma
carteira que maximiza a média geométrica dos retornosizashos dife-
rentes métodos para estimar a matriz de covariancia tlraos dos ativos,
desde métodos simples como a matriz de covariancia dondicaté mo-
delos condicionais da matriz de covariancia, como o modée-GARCH
multivariado de Engle & Sheppard (2002).
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Nossos resultados mostram que carteiras de varianciemenapresen-
tam resultados superiores, fora da amostra, a todbemshmarks Aléem
disso, os métodos mais simples de estimacao da matriowi@ncia
produzem os mehores resultados. A carteira de varianoiana apre-
senta retornos médios maiores, com volatilidades e pendagnas infe-
riores aos do IBOVESPA e das outras carteiras considerafagesem-
penho da carteira de variancia minima, em termos de @t@ustado ao
risco, é estatisticamente superior ao das demais caitaicduindo o indice
IBOVESPA e a carteira igualmente ponderada das acoes.

Alem disso, os resultados confirmam que a otimizacao deis
através do uso de médias historicas de retorno produitadss ruins fora
da amostra (Jagannathan & Ma, 2003). As duas carteiras tjzarates-
timativa histérica da média dos retornos (as carteiranddas através da
maximizacao da razao de Sharpe e da média geométriceettonos) fa-
Iham, fora da amostra, em seus objetivos. Estes resultaddisnaam que,
guando o investidor nao possui uma maneira adequada d@eas médias
dos retornos, €& preferivel ignorar completamente estegampetros. Neste
caso, duas alternativas sao interessantes: a carteiraridmoia minima
global e a carteira igualmente ponderada, entre as quaiseai@ é a que
obtém, empiricamente, o melhor resultado no mercadolbirasi

A carteira de variancia minima concentra os investimeeto um nd-
mero pequeno de acdes cgim baixos e que tendem a nao pertencer ao
IBOVESPA. Isso sugere um potencial de ganho fora do univéesacdes
que compde o indice, alem de corroborar a nogao de qetagao en-
tre 8 e retorno nao se verifica empiricamente. Esta constataggpirica
também confirma o resultado téorico derivado por Ckirhl. (2006), de
gue a minimizacao da variancia induz um limite fianaximo das acodes
gue compdem a carteira de variancia minima.

Uma outra contribuicao deste trabalho foi investigar wageira de
variancia minima com possibilidade de alavancagem cosigpes ven-
didas. As carteiras construidas sao do tipo 130/30, cod8ol@o capi-
tal do investidor em posicdes compradas, e 30% em pesigéndidas.
Os resultados obtidos para estas carteiras sao analogabtidos para as
carteiras com posicdes compradas, ou seja, a carteiraridmeia minima
superou todos obenchmarks Em relacdo a versdong-only, observou-
se um ganho modesto em termos de retorno ajustado a riscaa@ da
Sharpe da carteira de variancia minima 130/30 é apralamante 11%
maior do que a razao de Sharpe da vetshg-only Alem disso, a carteira
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130/30 apresentou uma correlacao mais baixa com o IBI@EESPA, o
gue pode ser um atrativo para alguns investidores.

Os resultados obtidos possuem implicacdes importarates gestores
de recursos e mesmo investidores individuais. Em primegarl os nossos
resultados mostram que uma estratégia de investimenpbesira replicavel
supera doenchmark mais comum do mercado de agbes brasileiro, o
IBOVESPA. Alem disso, esta regra envolve um namero reaiente pe-
gueno de ac¢odes, sugerindo que sua implantacao potidwmes individuais
é perfeitamente possivel. Outra possibilidade seriéag@p de instrumen-
tos como ETFsExchange Traded Funjibaseados na carteira de variancia
minima, ou de indices de variancia minima cdmeachmarksle mercado,
conforme sugerido por Thong al. (2011). Um ETF seria particularmente
atraente, dado que & um investimento com custo bastamiéonfio dos
fundos de acao.

Finalmente, como direcao para pesquisa futura, segegisgante com-
parar a performance das estratégias apresentadas abst&drcom as de
carteiras com gestao ativa, como os fundos de investineantacoes.
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