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RESUMO

Este trabalho analisa o desempenho fora da amostra de carteiras de minima
variancia e baixa volatilidade no mercado de ac¢Ges brasileiro entre 2003 e 2013,
comparativamente ao indice IBOVESPA e a uma carteira igualmente ponderada. As
carteiras de minima variancia foram otimizadas com restricdo de posi¢cfes vendidas
e limite de peso para os ativos. A matriz de covariancia foi estimada pelo método
amostral e método shrinkage proposto por Ledoit e Wolf (2003). A carteira de baixa
volatilidade foi estruturada de forma similar ao método do indice S&P 500 Low
Volatility. O periodo utilizado para o rebalanceamento das carteiras foi quadrimestral
e 0s ativos elegiveis para as carteiras foram os componentes do IBOVESPA em
cada quadrimestre analisado. A comparacdo das carteiras foi feita através dos
indicadores de retorno, desvio padrdo e indice de Sharpe anualizados, MVaR e
maximum drawdown. Os resultados apontam para a importancia na escolha do limite
de pesos para os ativos das carteiras de minima variancia. As carteiras de menor

risco obtiveram os melhores resultados em todos os indicadores testados.

Palavras-chave: Carteira de minima variancia. Baixa volatilidade. Otimizacdo de
carteiras. Matriz de covariancia. Avaliacdo de desempenho.



ABSTRACT

This study analyzes the out-of-sample performance of minimum-variance and low
volatility portfolios in the Brazilian stock market from 2003 to 2013, when compared
to IBOVESPA index and an equally weighted portfolio. The minimum variance
portfolios have been optimized with short selling restriction and weight limits for the
assets. The covariance matrix was estimated by sample method and shrinkage
method proposed by Ledoit & Wolf (2003). The low volatility portfolio was structured
in a similar way to the S&P 500 Low Volatility index method. The portfolios
rebalancing period were quarterly and the eligible assets for the portfolios were
IBOVESPA components in each analyzed period. The portfolios performance was
evaluated through indicators such return, standard deviation, Sharpe ratio, maximum
drawdown and MVAR indicators. The results point to the importance in choosing the
weight limits for the assets of minimum-variance portfolios. Lower risk portfolios

delivered the best results in all tested indicators.

Keywords: Minimum-variance portfolio. Low volatility. Portfolio optimization.

Covariance matrix. Performance measurement.
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1 INTRODUCAO

Um dos maiores axiomas da teoria financeira sugere que os investidores
devem aceitar maior risco para obter melhores rentabilidades. Desde o trabalho
pioneiro de Markowitz (1952), o conceito da fronteira eficiente vem sendo discutido,
guando se estabeleceu os padrbes para o que € conhecida como a Moderna Teoria
dos Portfélios. O autor introduziu o conceito de média variancia e diversificacdo de
portfélio através da construcéo de carteiras eficientes com minimizacao de risco. As
carteiras eficientes sdo combinacfes de ativos com o menor nivel de risco esperado
para determinado nivel de retorno esperado, ou o maior retorno para dado nivel de
rsco.

Estendendo o trabalho de Markowitz, Sharpe (1964) criou 0 modelo Capital
Asset Price Model (CAPM). O modelo pressupfe que o retorno esperado de uma
acdo é linearmente proporcional ao risco de mercado (B). Para implementar estas
estratégias, ha a necessidade de estimar tanto o risco como o retorno esperado.
Entretanto, conforme Clarke, De Silva e Thorley (2006, p.10) salientam, estimar

estes retornos € um dos principais problemas enfrentados na pratica:

One hurdle to practical implementation of the Markowitz prescription is the
estimation of expected security returns. Financial economists usually
assume information efficiency and employ some equilibrium model of risk
premiums, while active quantitative portfolio managers assume inefficiently
priced securities and search for data or signals that predict returns. Both find
that numerical optimizers provide security weights that seem overly sensitive
to small perturbations in the forecasted security returns.

Porém, contrariando estas bases tedricas do modelo CAPM, Haugen e Heins
(1975) constatam que acOes de baixa volatilidade produzem retornos maiores que
seus pares mais arriscados. Na mesma linha, Fama e French (1992) documentam
que a relagdo entre o retorno das acdes no mercado americano e o B de mercado foi
neutra entre 1963 e 1990. As evidéncias destes importantes autores impulsionaram
0os estudos sobre carteiras de minima variancia, as quais ndo dependem da
estimacdo de retornos e tém menor risco que as carteiras de média variancia
baseadas nas abordagens de Markowitz e Sharpe. Com isso, surgiram indicios de
que as acdes e carteiras com menor risco tendem a apresentar maiores retornos, o
gue foi chamado de “efeito volatilidade”, podendo ser destacado os estudos de Black
(1993), Falkenstein (1994) e Haugen e Baker (1991).
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Logo, considerando que os investidores sdo avessos ao risco (KAHNEMAN E
TVERSKY, 1979), essas descobertas sobre a volatilidade tém um grande impacto na
postura de investimentos. Dentro da abordagem de construcdo de carteiras,
estratégias de investimentos de minima variancia e controle de volatilidade atrairam
a atencdo dos académicos nos ultimos anos. (CLARKE; DE SILVA; THORLEY,
2006; BLITZ; VAN VLIET, 2007; DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL, 2009). Conforme
mencionado anteriormente, a estratégia de minima variancia, ao contrario da meédia
variancia, nao requer previsées de retorno dos ativos e, por isso, muitas vezes ela
pode ser mais eficiente que a estratégia que faz o trade-off entre risco e retorno
esperados. Os estudos mais recentes e relevantes sobre as carteiras de minima
variancia para o Brasil e o mundo sdo detalhados no capitulo de revisao
bibliografica.

Neste sentido, o objetivo geral deste trabalho € analisar o desempenho das
carteiras de minima variancia e baixa volatilidade no mercado de acdes brasileiro®.
Para tanto, utiliza-se abordagem semelhante aos estudos de Thomé Neto, Leal e
Almeida (2011) e Rubesam e Beltrame (2013), porém com importantes diferencas.
Primeiramente, este estudo é feito com rebalanceamentos quadrimestrais das
carteiras, diferente daqueles autores que testam periodos diarios, semanais,
mensais e até trimestrais. Esta op¢do é tomada seguindo o padrdo do indice
IBOVESPA (IBOV), buscando promover uma comparacao mais justa com o indice,
que é utilizado como benchmark, ndo permitindo que a composicdo das carteiras
seja alterada enquanto a composicéo do IBOV néo for alterada. Outra importante
diferenga neste estudo é a construgdo de uma carteira de baixa volatilidade
alternativa as conhecidas carteiras de minima variancia. Esta carteira de baixa
volatilidade tem metodologia de formacgédo que se assemelha aos indices S&P Low
Volatility da empresa S&P Dow Jones Indices, e ao método utilizado por Blitz e Van
Vliet (2007). Este método € inédito em estudos realizados no Brasil e, acredita-se
que, apesar da simplicidade da carteira, esta seja a maior contribuicdo deste
trabalho.

Além da carteira de baixa volatilidade, sdo construidas carteiras de minima

variancia, otimizadas utilizando a matriz de covariancia amostral e a matriz de

' A denominacdo “minima variancia” foi utilizada para definir as duas carteiras construidas e
otimizadas para atingir a menor variancia possivel, enquanto a denominac¢éo “baixa volatilidade” foi
utilizada para descrever a carteira de baixo risco construida com base no indice S&P500 Low
Volatility.
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covariancia pelo método shrinkage proposto por Ledoit e Wolf (2003). Ademais,
buscou-se contemplar no estudo, a imposi¢cédo de restricdo de peso aos ativos das
carteiras de minima variancia, por ser um tema muito discutido depois do artigo
apresentado por Jagannathan e Ma (2003). Desta forma, este trabalho tem como

objetivos especificos:

a) construir carteiras de minima variancia e baixa volatilidade;
b) verificar a importancia da restricdo dos pesos dos ativos nas carteiras;
C) comparar o risco e o retorno das carteiras com o indice de mercado;

d) analisar os indicadores de performance das carteiras.

Para tanto, no capitulo seguinte realiza-se uma revisdo dos principais estudos
sobre carteiras de minima variancia, tanto no Brasil quanto no resto do mundo. No
capitulo 3, descrevem-se os dados e software utilizados no estudo, bem como as
diferentes abordagens para estimacdo da matriz de covariancia. Além disso,
apresenta-se o0 processo de otimizacdo das carteiras de minima variancia e os
métodos para construcdo e analise da performance das carteiras. O quarto capitulo
apresenta os resultados e a comparagédo do desempenho das carteiras. Por fim, no

ualtimo capitulo manifestam-se as consideragdes finais do estudo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O trabalho pioneiro de Markowitz (1952) estabelece aos investidores um
conceito fundamental de trade-off entre risco e retorno esperados. Desde entéo, este
conceito é debatido pelos estudiosos da volatilidade em séries financeiras, com
aplicac6es nos mercados de opc¢des, analise de risco e formacao de carteiras. Neste
altimo caso, pode-se destacar os estudos sobre carteiras de minima variancia, que
buscam estabelecer portfélios com a menor variancia possivel, independente da
estimativa de retornos dos componentes da carteira.

Entre esses estudos, Haugen e Baker (1991) analisam dados dos Estados
Unidos para mostrar que a carteira de mercado ndo € um investimento eficiente, e a
comparam com uma carteira de baixa volatilidade. O estudo compreende os anos de
1972 a 1989 e as mil maiores acbes do mercado americano pelo critério de
capitalizacado de mercado. Os autores impdem algumas restricdes a fim de buscar a
diversificacdo, como uma restricdo de peso maximo por ativo e por setor. Os
resultados do estudo mostram que a carteira de minima variancia apresenta menor
risco e retornos superiores a carteira de mercado. Outro fato notavel, encontrado
também por estes autores e, posteriormente, por Ang et al. (2006), € que as
carteiras de minima variancia apresentam menor volatilidade conforme o esperado,
mas sem comprometer o retorno realizado, que na média é maior que a carteira de
mercado.

De forma semelhante, Clarke, De Silva e Thorley (2006) propdem a
construcdo de carteiras de minima variancia para a¢ées dos Estados Unidos, porém
com dados de janeiro de 1968 a dezembro de 2005, com restricdo a posicoes
vendidas. O estudo é similar ao de Haugen e Baker (1991), mas abrange um maior
periodo e utiliza técnicas mais avancadas de estruturacdo da matriz de covariancia.
Neste caso, a matriz de covariancia € estimada inicialmente pelo processo amostral.
Para contornar problemas de estimacéo, reestrutura-se a matriz de covariancia
utilizando um processo de componente principal sugerido por Connor e Korajczyk
(1988), e alternativamente o processo de shrinkage proposto por Ledoit e Wolf
(2003). O estudo conclui que os processos de otimizagdo de carteira funcionam
bem, a volatilidade é persistente e de certa forma previsivel.

Em outro trabalho, Blitz e Van Vliet (2007) evidenciaram que as acdes com

menor volatiidade geram retornos maiores que as acdes mais arriscadas,
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comportamento chamado de “efeito volatilidade™. A composicao das carteiras segue
uma metodologia simples, com pesos iguais para os ativos segmentados em decil
percentual. Os 10% dos ativos menos volateis nos ultimos trés anos compdem
carteira no més seguinte. Essas carteiras sdo comparadas com a carteira de
mercado, além de carteiras ponderadas por valuation, momentum e tamanho de
mercado. Uma diferenca importante entre este estudo em relacdo ao anterior esta
associada a construcdo de carteiras baseadas no ranking direto de volatilidade dos
ativos. Para tanto, utilizam o decil das acbes menos arriscadas para formar a carteira
de menor volatiidade. Baseados nesta construgcdo, eles constatam que o efeito
volatilidade nao pode ser explicado pelos conhecidos efeitos de tamanho e de valor
das empresas.

Um estudo comparativo ainda mais completo € desenvolvido por DeMiguel,
Garlappi e Uppal (2009), no qual analisam quatorze diferentes abordagens de
otimizacdo de alocagdo de ativos e compararam a uma simples abordagem de
pesos iguais para os ativos. Os autores constatam que nenhuma das quatorze
abordagens entrega um indice de Sharpe maior que a ingénua estratégia de pesos
iguais. Muito se atribui a este resultado o fato de que as técnicas de otimizacao sao
sensiveis aos erros de estimacéo.

Por outro lado, Kritzman, Page e Turkington (2010) analisam esse estudo de
DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009) e criticam alguns pontos dessa abordagem,
como o curto periodo de andlise dos retornos (60 periodos) para a estimativa do
retorno futuro. Em verdade, eles acabam encontrando um resultado oposto ao
verificado por aqueles autores. Usando simples estimativas de retorno e volatilidade
para a construcdo da matriz de covariancia, eles afirmam que os portfélios
otimizados geram retornos fora da amostra maiores que a abordagem de pesos
iguais.

Além destes trabalhos, outros importantes autores apresentam trabalhos
relevantes na area. E o caso de Jagannathan e Ma (2003), que analisam portfélios
de minima variancia. De acordo com os autores, normalmente sdo restringidas as
posi¢cdes vendidas nas carteiras e utilizados limites maximos no peso de cada ativo
no portfélio. Eles concluem que ao impor estas restricbes, ndo permitindo posi¢cdes

vendidas e limitando o peso dos ativos, as carteiras sao beneficiadas.

? Os autores analisam dados do periodo de dezembro de 1985 a janeiro de 2006 de

aproximadamente duas mil agées que compdem o indice FTSE World Development.
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Com um estudo mais recente, Blitz, Pang e Van Vliet (2013) pesquisam a
relacao entre risco e retorno nos mercados de agdes emergentes e encontram que
essa relacdo é neutra ou até mesmo negativa, contrariando as teorias tradicionais
como o CAPM, que prevé uma relacao positiva entre risco e retorno. Isto reafirma os
importantes estudos de Black, Jensen e Scholes (1972), Blitz e Van Vliet (2007),
Fama e MacBeth (1973) e Haugen e Heins (1975).

Por fim, Ang et al. (2006) investigam como a volatilidade estocastica é
precificada no retorno futuro das a¢bes. Os autores concluem que as acdes que
apresentam risco idiossincratico muito alto, tendem a apresentar retorno médio
inferior as a¢gbes menos arriscadas. Esta constatagdo vai ao encontro dos estudos
de Clarke, De Silva e Thorley (2006) e Haugen e Baker (1991), salientando que as
acOes com maior risco especifico produzem baixos retornos médios.

No Brasil, estudos semelhantes sdo desenvolvidos. Thomé Neto, Leal e
Almeida (2011) verificam se uma carteira de minima variancia global produz
resultados superiores ao IBOV e Fundos de Investimentos em Ac¢bes. O periodo
analisado vai de janeiro de 1998 a dezembro de 2008. As acfes utilizadas séo as
que compdem o IBOV no periodo da analise. Nao permite-se posi¢cdes vendidas nas
carteiras formadas e os autores testam diferentes restricbes de pesos para 0s ativos.
A matriz de covariancia é estimada pela forma classica (amostral) e também pelo
método sugerido por Leal e Mendes (2005) através de um estimador Minimum
Covariance Determinant (MCD) de Rousseeuw (1984). Os autores concluem que a
carteira de minima variancia global apresenta resultados médios superiores e
desvio-padrao inferior ao IBOV. Apesar disto, os autores constatam que uma carteira
mais simples com ponderacdo igual entre os ativos obtém retornos similares a
carteira de minima variancia estudada. O trabalho indica também que a imposicéo
de limites no peso e na quantidade dos ativos apresenta vantagens para a alocacéo
dos ativos na carteira.

Outro estudo desenvolvido por Santos e Tessari (2012) verifica o
desempenho de estratégias de otimizacdo por média variancia e minima variancia,
comparados ao IBOV e uma carteira igualmente ponderada. O estudo compreende o
periodo de marco de 2009 a novembro de 2011, utilizando 45 ativos que faziam
parte do IBOV tanto no inicio quanto no final do periodo analisado. A matriz de
covariancia é estimada através de cinco diferentes abordagens: matriz amostral,

matriz RiskMetrics e pelo método de shrinkage através de trés estimadores



15

propostos por Ledoit e Wolf (2003, 2004a, 2004b). Os autores concluem que as
carteiras otimizadas por média varidancia e minima variancia apresentam
desempenho superior aos benchmarks propostos, independente da forma como a
matriz de covariancia tenha sido estimada. Este trabalho de Santos e Tessari (2012)
difere em alguns aspectos do estudo de Thomé Neto, Leal e Almeida (2011), o que
pode explicar a divergéncia nos resultados obtidos. De acordo com os autores, uma
das diferencas deste estudo € a ndo imposicéo de restricdo de pesos para 0s ativos,
tornando a carteira mais flexivel. O estudo compreende um periodo diferente e, além
disso, sao utilizadas mais alternativas de estimadores para a matriz de covariancia.
Por fim, o algoritmo utilizado para resolver o problema de otimizacéo é diferente da
ferramenta aplicada pelos outros autores.

Seguindo a mesma linha de pesquisa, Rubesam e Beltrame (2013) realizam
um estudo de carteiras de variancia minima (CVM) de a¢bes na bolsa brasileira. O
trabalho é semelhante ao de Thomé Neto, Leal e Almeida (2011) e de Santos e
Tessari (2012), porém os autores fazem os testes com uma quantidade maior de
acOes do que os estudos anteriores. O periodo do estudo € de junho de 1998 a
junho de 2011, utilizando inicialmente todas as ac¢bes negociadas na janela de
tempo estudada e que atenderam alguns critérios dos autores.

A matriz de covariancia utilizada nas CVM é estimada pelos autores através
de diferentes métodos. O mais simples € através da matriz de covariancia amostral.
Testa-se ainda, outros trés diferentes modelos para estimar a matriz de covariancia.
Um deles é através do processo de shrinkage semelhante ao usado por Santos e
Tessari (2012). O outro método utilizado € a ponderacdo exponencial ou EWMA
(Exponentially-Weighted Moving Average). Este método pondera exponencialmente
dando maior peso para os dados mais recentes. Para isso, 0 método incorpora um
parametro de decaimento das ponderagbes, e este parametro é meramente
arbitrario. Por fim, é utilizado o método DCC-GARCH multivariado.

Além das CVM, os autores constroem uma carteira que maximiza a razao de
Sharpe (CRS). Teoricamente, esta carteira produz o melhor retorno ajustado a
volatilidade. Também elabora-se uma carteira que maximiza a média geométrica dos
retornos (CMG). (Ver, por exemplo, CHRISTENSEN, 2005). Por fim, os autores
criam uma simples carteira igualmente ponderada (CIP). Para todas essas

abordagens, é utilizada uma restricdo de posicdo vendida que depois € liberada,
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permitindo carteiras 130/30. Além desta, é testada uma restricAo para 0 peso
maximo de cada ativo nas carteiras.

Os resultados sdo comparados ao IBOV e aos outros benchmarks de
otimizacdo (CRS, CMG e CIP), e indicam que o desempenho das CVM € melhor e
estatisticamente significante. O estudo aponta que os métodos mais simples de
estimagcdo da matriz de covariancia produzem os melhores resultados. Outra
constatacdo é que as carteiras que utilizam as médias historicas de retorno no
processo de otimizacdo produzem resultados ruins fora da amostra.

Além desses estudos que investigam a construcdo de carteiras de minima
variancia, muitas pesquisas sédo desenvolvidas para analisar o comportamento da
volatilidade em séries financeiras. Alguns autores modelam a volatilidade de indices
de acbes no Brasil, e destacam-se Da Silva e Da Silva (2013), Jubert et al. (2009),
Medeiros (2012), e Mél, Dos Santos Felipe e Junior (2014), onde todos verificam
caracteristicas de assimetria e persisténcia da volatilidade.

Por fim, este capitulo busca descrever os principais estudos sobre carteiras
de minima variancia, identificando em linhas gerais, que as carteiras de menor risco
tendem a ser uma boa opcédo de investimento. No préximo capitulo apresentam-se

os dados e metodologia utilizados no trabalho.
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3 METODOLOGIA E DADOS

Utilizou-se neste estudo dados de retorno diario do IBOV e das ac¢des que
compuseram o indice no periodo de janeiro de 2003 até dezembro de 2013. A
composicao de cada quadrimestre da carteira tedrica do IBOV foi obtida através do
sistema de recuperacao de informagdes da BM&FBovespa. As informacdes sobre
retorno do IBOV e dos ativos foram obtidas na base da Economatica. As
informacdes referentes a mudancas de cadigos, fusdes, aquisicdes e cancelamento
de ativos listados foram coletadas através do sistema de noticias Bloomberg. Além
disso, foram utilizados os dados de retorno do CDI diario para o célculo do indice de
Sharpe das carteiras. Os ativos langcados na bolsa e que entraram no IBOV antes de
um ano de negociac¢des nao foram utilizados para o calculo da matriz de covariancia
e tampouco para a formacéo da carteira de baixa volatilidade, por ndo haver dados
suficientes para a estimacdo. Assim que estes ativos completaram um ano de
existéncia (e se mantiveram no IBOV), foram disponibilizados para utilizagdo nas
carteiras.

Todas os calculos necesséarios para a formacdo das carteiras foram
realizados no software livre R (TEAM, 2014), através do ambiente integrado de
desenvolvimento RStudio. (RSTUDIO, 2014). No ambiente do software, além das
funcBes disponiveis no pacote base, foram utilizados diferentes pacotes para os
calculos e estimagdes. O pacote xts (RYAN; ULRICH, 2014) foi necessario para a
formatacdo dos dados para o estilo “série de tempo”. Para estimar a matriz de
covariancia pelos métodos utilizados, foi usado o pacote tawny (ROWE, 2014), e a
otimizagdo quadratica das carteiras de minima variancia foi feita através do pacote
quadprog (TURLACH; WEINGESSEL, 2013). Todas as estatisticas das carteiras
construidas, bem como os graficos gerados, foram possiveis através do pacote
PerformanceAnalytics (PETERSON; CARL, 2014).

Desta forma, foram construidas quatro diferentes carteiras quadrimestrais: (i)
carteira com pesos igualmente ponderados; (ii) carteira de minima variancia atraves
da matriz de correlacdo pelo método de encolhimento (shrinkage) (CMVL) com
restricdo de pesos de 8% para os ativos; (iii) carteira de minima variancia através da
matriz de correlacdo amostral (CMVA) com restricdo de pesos de 6% para 0s ativos;
(iv) carteira de baixa volatilidade calculada com 17% de ativos menos volateis do
total da carteira IBOV.
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Para a estimagdo da matriz de covariancia, tanto pelo método de
encolhimento como pelo método amostral, foi utilizado um processo semelhante ao
que Clarke, De Silva e Thorley (2006) realizaram para dados diarios, através de
janelas moéveis. No inicio de cada quadrimestre, iniciando em janeiro de 2003, a
matriz de covariancia dos ativos que compdem o IBOV no inicio do mesmo periodo
(janeiro de 2003) foi estimada pelos dois métodos, através do histdrico de retorno
diario dos ultimos doze meses, de janeiro de 2002 a dezembro de 2002. Com esta
matriz, foi feita a otimizacdo dos pesos dos ativos para compor as carteiras de
minima variancia. O mesmo processo de janelas moveis foi realizado para a carteira
de baixa volatilidade, porem sem a necessidade de estimacdo da matriz de
covariancia. As carteiras foram mantidas sem qualquer alteracdo por todo o
quadrimestre.

No momento seguinte, o processo foi realizado para o proximo quadrimestre
gue se iniciou em maio de 2003, utilizando para a estimacéo das matrizes e carteiras
o0 histdrico de retorno das acfes no periodo de maio de 2002 a abril de 2003. A cada
quadrimestre o0 processo se repetiu, movendo a janela um quadrimestre a frente.
Desta forma, as carteiras sado estimadas para trinta e trés quadrimestres fora da
amostra (11 anos), e posteriormente comparadas ao IBOV, que serve como
benchmark. A carteira CIP ndo passou por nenhum processo de otimizacdo ou
analise de retornos histoéricos e foi calculada atribuindo-se 0 mesmo peso para todos

ativos que compuseram o IBOV no quadrimestre analisado.
3.1 OTIMIZACAO POR MINIMA VARIANCIA

A otimizacdo de carteiras € um tema bastante abordado desde os trabalhos
de Markowitz (1952,1959). Nestes estudos o autor definiu 0 modelo de média
variancia para a selecéo de portfélios, que posteriormente passou a ser considerada
a base para a Moderna Teoria do Portfélio. Estes estudos levantaram um
contraponto a ideia que perdurava na época, que consistia em concentrar 0s
investimentos em ativos que apresentavam 0s maiores retornos esperados. O autor
demonstrou que uma carteira diversificada poderia entregar retornos superiores ao
de uma carteira concentrada. Uma das bases do modelo é que o investidor
maximiza a utilidade em funcao do risco e retorno esperados. Isso significa dizer que

0 investidor é avesso ao risco, e o grau de aversdo, define o prémio de risco
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esperado. Markowitz definiu como medida de risco a variancia dos retornos dos
ativos. Entdo, quanto maior a variancia e quanto mais avesso ao risco € o investidor,
maior deve ser o retorno esperado. Para o autor, o retorno esperado € uma variavel
aleatdria com distribuicdo normal.

Assim, a otimizacdo de carteira por média variancia sugerida por Markowitz

passa pela solucdo do seguinte problema

o 1
minw'Xw ——jg'w (D
w )4
Z w; = 1
i

onde w € R" sdo os vetores de pesos dos ativos na carteira, i'w é a média amostral
dos excessos de retornos da carteira, w'Sw € a variancia amostral dos retornos da
carteira e y € o parametro de aversao ao risco. A restricdo ),; w; = 1 garante que a
soma dos pesos atinja 100%, significando investimento total da carteira. Um
requisito adicional normalmente utilizado é a impossibilidade de posi¢cdes vendidas e
um limite maximo y de peso para as ac¢des, 0 que acrescenta a seguinte restricdo ao

problema de otimizacéo

Um dos problemas que podem surgir na abordagem de média variancia é a
ocorréncia de erros na estimacao dos retornos dos ativos. Sabe-se que a estimacéo
de retornos tem um grau de dificuldade maior que a estimagao da covariancia dos
ativos (ver, por exemplo, MERTON, 1980) e pequenos erros na estimacao dos
retornos podem causar grande impacto nos pesos dos ativos na carteira de média
variancia. Entretanto, a carteira de minima variancia tem a propriedade de ser
construida independente de qualquer estimacdo de retorno dos ativos. O objetivo
das carteiras de média variancia € minimizar o risco para dado retorno, enquanto a
carteira de minima variancia tem a funcdo de minimizar o risco independente do
retorno esperado. (CLARKE; DE SILVA; THORLEY, 2006).

Apesar desta abordagem ndo seguir a funcdo utilidade do investidor
compreendida na teoria de Markowitz, pode ser considerada como um caso especial
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da Equacdo 1, com um coeficiente de aversao ao risco infinito e prémio de risco
zero. Neste caso, é ignorado o retorno esperado, e compreende-se o problema de

otimizacdo como

minw'Sw (2
w
sujeito a Z w; =1
i

Vi:0 < w; <y

Conforme comentado anteriormente, ndo h& necessidade de estimar os
retornos dos ativos, assim o foco passa a estimacdo da matriz de covariancia e a

otimizacao dos pesos dos ativos para formar a carteira de minima variancia.
3.1.1 Métodos de estimacgdo da matriz de covariancia

Com o0 objetivo de construir a carteira de minima variancia, a matriz de
covariancia deve ser estimada utilizando as informacdes disponiveis no periodo
anterior. Existem inimeros métodos de estimacédo da matriz de covariancia e, neste
estudo, sdo utilizados o método de matriz amostral e o0 método de shrinkage
proposto por Ledoit e Wolf (2003). A utilizacdo da matriz amostral € muito criticada
no meio académico, por sofrer alguns problemas, por exemplo, quando a quantidade
de ativos € maior que o periodo amostral. (Ver, por exemplo, DEMIGUEL et al.,
2009; CLARKE; DE SILVA; THORLEY, 2006; LEDOIT; WOLF, 2004b). Como, em
média, este trabalho utiliza 62 ativos, ndo passando de 73 ativos e o periodo por
amostra € em média 250 dias, ndo espera-se este problema comum citado pelos
autores.

Enquanto existem técnicas mais sofisticadas de estimacdo da matriz de
covariancia como, por exemplo, a modelagem GARCH, decidiu-se utilizar o histérico
da amostra de dados para que as principais conclusdes sejam de facil replicacéo.
Outro motivo para a nao utilizacdo de modelagem GARCH aparece na periodicidade
das carteiras: a composicdo ndo muda durante um quadrimestre ou em média,
aproximadamente 82 dias. Isso significaria estimar a volatilidade pelos modelos
GARCH para 82 periodos para frente, o que poderia gerar muitos erros na

estimacao; ou alternativamente calcular a volatilidade somente para o primeiro dia
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da carteira, 0 que tornaria a carteira muito proxima dos outros métodos utilizados no

trabalho.
3.1.1.1 Matriz de covariancia amostral

Apesar do método de estimagcédo amostral ser pouco usado, pois impde pouca
estrutura a matriz de covariancia, selecionou-se este método pela facilidade
computacional e para efeito de comparacdo com o método shrinkage. Se a
guantidade de ativos N assume 0 mesmo tamanho da série histérica de retornos T, o
namero total de parametros para se estimar € muito grande. Quando N =T, a
matriz de covariancia amostral passa a ser singular (ndo inversivel).’

Assumindo X como uma matriz NxT, e que 0s retornos dos ativos séo
independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), a matriz de covariancia amostral

é definida por

— 1 1 14 4
S—;X(I—?ll)x 3)
onde 1 sdo vetores de “uns” e I é a matriz de identidade. A Equacdo 3 mostra
porque a matriz de covariancia amostral ndo é inversivel quando N > T*. Chamamos
de s;; as entradas de S.

Este problema na estimacéo ofusca algumas - supostas - boas propriedades
da matriz de covariancia amostral, como a maxima verossimilhanca sobre condi¢cdes
de normalidade da distribuicdo. Isso significa dizer que é muito provavel que os
parametros estimados sejam semelhantes aos dados que serviram como base. Isto
pode ser um problema se a amostra ndo for muito grande, levando a erros de
estimacdo devido a pequena quantidade de dados avaliada, ou seja, se T néao for
maior que N. No caso especifico deste estudo, todos os periodos analisados
apresentam T > N, entdo espera-se que a matriz amostral n&o reflita tantos erros na

estimacao.

® Os pesos 6timos para os ativos da carteira dependem da matriz de covariancia amostral invertida.

* O ordenamento de S é no maximo igual ao ordenamento da matriz I —11'/T, que é T — 1. Desta
forma, quando N > (T —1) o ordenamento da matriz fica deficitario, ndo sendo possivel, por
exemplo, estimar a matriz de covariancia irrestrita.
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3.1.1.2 Matriz de covariancia pelo método de encolhimento

Os possiveis problemas resultantes da matriz amostral podem ser
amenizados impondo alguma estrutura ao estimador. Para isso, Ledoit e Wolf (2003)
propdem a utilizacdo da média ponderada entre a matriz de covariancia amostral e a
matriz de covariancia gerada pelo conhecido modelo de Unico fator de Sharpe

(1963). Este modelo de unico fator € dado pelo retorno x dos ativos i no periodo t

Xie = a; + Pixor + € 4)

onde se considera nao correlacionados o retorno de mercado x,, € 0S
residuos ¢;;. Assume-se também que a variancia dos ativos € constante. Logo,
Var(e;) = 6;;. Desta forma, a matriz de covariancia subjacente ao modelo é dada

por

® = o2bb’ + A (5)

onde &, é a variancia dos retornos de mercado x,., b é o vetor de inclinacdes S da
regressdo e 4 é a matriz diagonal das variancias dos residuos §;;. Denota-se ¢;; as
entradas de @. Sendo assim, Ledoit e Wolf (2003) expdem que a matriz de
covariancia dos retornos das acoes x;; gerada pelo modelo de unico fator de Sharpe

(1963), rodando uma regresséao dos retornos das ag¢des, é dada por

F= s399 +D (6)

onde s, é a variancia amostral dos retornos de mercado x,,, 9 é o vetor de
inclinacbes B da regressdo e D € a matriz diagonal das variancias residuais
amostrais. Caracteriza-se f;; as entradas de F.

Alguns autores que abordaram a covariancia documentaram problemas
opostos: Jobson e Korkie (1980) verificaram que a performance da matriz de
covariancia amostral é ruim; por outro lado, Rosenberg (1974) discutiu a importancia

da matriz de covariancia estimada além do fator de mercado, ou modelo de Unico
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fator, por exemplo. Com isso, Ledoit e Wolf (2003, p. 607) resumem o problema da

seguinte forma:

At one extreme, the single-index covariance matrix comes from a one-factor
model, while at the other extreme, the sample covariance matrix can be
interpreted as an N-factor model (each stock being a factor, there are no
residuals). The intuition of the profession has always been that the best
model lies somewhere between these two extremes.

Assim, o estimador de encolhimento da matriz de covariancia dos retornos

das acbes sugerido pelos autores € a meédia ponderada entre a matriz de

covariancia amostral e a matriz de covariancia gerada pelo modelo de Unico fator
.k k
5=7F+<1——)s @)

O parametro k mede a intensidade de encolhimento para a amostra T e
precisa ser estimado, pois depende de variaveis ndo observaveis. O calculo de k é

dado por

o T=pP) ®)

onde w é a soma das variancias assintoticas de \/Tsl-j, p € a soma das covariancias
assintoticas de [VTf;;,VTs;;]. Por fim, y é a medida do erro de especificacdo do

modelo de Unico fator, definido pela soma de (¢;; — ;).

3.2 CARTEIRA DE BAIXA VOLATILIDADE

As carteiras de minima variancia exigem a utilizacdo de softwares estatisticos
para a estimacdo, tornando a implementagcdo pouco pratica para pequenos
investidores. Para contornar este problema, propde-se a constru¢cdo de uma carteira
de baixa volatilidade (CBV) baseada na metodologia aplicada nos indices S&P Low
Volatility, da empresa S&P Dow Jones Indices, que se auto afirma ser “a maior fonte
mundial de conceitos baseados em indices, dados e pesquisa’. Os indices de baixa
volatiidade da S&P medem o desempenho das agbes menos volateis do indice
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benchmark. Este método se assemelha ao desenvolvido por Blitz e Van Vliet (2007),
com algumas alteragcbes no tamanho da amostra, quantidade e ponderacdo dos
ativos.

A volatilidade é definida como sendo o desvio padréo anualizado dos retornos
das acdes do IBOV nos ultimos doze meses anteriores ao rebalanceamento da
carteira. Apos isso, o0s ativos séo classificados por ordem decrescente baseado no
inverso da volatilidade. Assim, os ativos com menor volatilidade séo os melhores
classificados e, portanto, integram a carteira de baixa volatilidade. Nos indices S&P
Low Volatility € utilizada uma quantidade fixa destes ativos menos volateis, pois 0s
indices base sao constituidos também por uma quantidade fixa. No caso brasileiro, o
IBOV apresenta poucos ativos se comparado, por exemplo, ao indice americano, e
varia a cada rebalanceamento, ndo tendo uma quantidade fixa.

Devido a esta particularidade do IBOV, realizou-se um ajuste na quantidade
de ativos que foram selecionados para a CBV, utilizando um percentual fixo (17%)
do total de a¢cBes a cada periodo analisado. A ponderacdo dos pesos da carteira

CBYV foi realizada a cada quadrimestre da seguinte forma

1

Ohnuah

Wis 1 9)

=1 O-anuall-

onde w; & 0 peso de cada ativo € dnyq; € 0 desvio padrao anualizado dos ativos.

3.3 CARTEIRA IGUALMENTE PONDERADA

Na grande maioria dos trabalhos sobre carteiras de minima variancia
(DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL, 2009, KRITZMAN; PAGE; TURKINGTON, 2010,
THOME NETO; LEAL; ALMEIDA, 2011, SANTOS; TESSARI, 2012, RUBESAM;
BELTRAME, 2013, entre outros) € utilizada a carteira igualmente ponderada pela
sua facilidade de construcdo e para servir como um benchmark alternativo aos
indices de mercado. Em algumas pesquisas, esta carteira apresentou desempenho
superior ao mercado e até mesmo as carteiras otimizadas.

Neste estudo, a CIP foi constituida com base nos ativos do IBOV do

quadrimestre analisado. Os pesos da CIP, para N a¢0es, sao dados por
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(10)
3.4 MEDIDAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DAS CARTEIRAS

A andlise das carteiras construidas foi feita através de indicadores
amplamente utilizados no mercado financeiro e nos estudos da area. Para este
propésito, utilizou-se medidas de retorno dos ativos, volatilidade, indice de Sharpe,
Value at Risk (VaR) e maximum drawdown. Os indicadores de retorno e indice de
Sharpe séo considerados melhores quando maior for seu valor, enquanto a medida
de volatilidade é considerada melhor quanto menor for o valor. As medidas de VaR e
maximum drawdown geram valores negativos, entdo quanto menor o valor em

modulo, melhor.
3.4.1 Retorno das carteiras

Ao comparar as carteiras por um longo periodo, € mais pratico utilizar valores
padronizados na analise. O retorno anualizado € o indicador mais utilizado pelos
praticantes do mercado, e também amplamente usado no meio académico. O

retorno composto anualizado é calculado da seguinte forma

f/T

T
RA, = (1_[(1 + Rl-)) —1 11

i=1

onde R; é o retorno da carteira no periodo i e f € o nimero de periodos T em um

ano. O retorno R; é dado por

n
R; = Z WiX; (12)
=1

sendo x; o retorno do ativo x no periodo i.
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3.4.2 Volatilidade

Para a analise do risco foi utilizada a medida de desvio padrao anualizado

T
1 _
o= TZ(Ri _ Ry (13)
Oanual = 0-\/7 (14)

onde R; € o retorno da carteira no periodo i, R é o retorno médio da carteira no

periodo e g,,,4 € 0 desvio padrdo anualizado.
3.4.3 indice de Sharpe

Naturalmente, assume-se que 0s investidores sdo avessos ao risco. Dado
dois ativos ou carteiras com 0 mesmo retorno, o investidor ird preferir o de menor
risco. Porém, quando as carteiras apresentam diferentes valores de retorno e risco,
nao € possivel fazer esta comparacdo de maneira direta. Para isso, o Nobel William
Sharpe desenvolveu uma ferramenta para resolver este problema. O indice de
Sharpe calcula a relagdo entre risco e retorno, através do excesso de retorno em
relacdo ao desvio padrédo da carteira, determinando assim a recompensa (retorno)
por unidade de risco (desvio padrdo) que a carteira foi exposta. O céalculo do indice é

expresso por

IS = (R, —RE) (15)

0z

IS gmuar = I1SV3 (16)

onde R, é o retorno da carteira no periodo z, RE, é o retorno do ativo livre de risco®
no periodo z e g, é 0 desvio padrdo da carteira no periodo z. Na andlise deste
trabalho, assume-se que z = quadrimestre e IS ,ua € O indice de Sharpe

anualizado.

® O certificado de depésito interbancario (CDI) é utilizado como ativo livre de risco.
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3.4.4 Modified Value at Risk

O VaR estima a pior perda potencial da carteira em situagbes normais de
mercado, em um determinado horizonte temporal, a um determinado nivel de
confianca estatistica. Devido a caracteristica das carteiras (assimetria e curtose)
sugerir uma distribuicdo n&o-normal, foi utilizado o calculo do VaR modificado
(MVaR) que foi proposto por Zangari (1996), que leva em conta estes valores de
assimetria e curtose de distribuicbes ndo-normais. A modificacéo foi feita utilizando a

expansao de Cornish e Fisher (1938) e € calculada por
MVaR = —g'w — ¢ Vw'Sw (17)

onde q;f € a porcéo (1 — a) da distribuicéo, estabelecida pela expansao de Cornish-

Fisher. Este quantil pode ser calculado usando a seguinte formula

(@i = DSr | (92 —3q2)kr (293 —5q4)3F

cf _
Q@ =9at—¢ 24 36

(18)

onde q, € a porcao (1 — a) da distribuicdo normal, $; € a assimetria no periodo T e

k; é a medida de curtose no periodo T.
3.4.5 Maximum Drawdown

O maximum drawdown computa a perda maxima percentual, partindo de um
ponto maximo da série até o ponto minimo, antes que seja atingido um novo
maximo. O estimador do indicador passa por todos os periodos da amostra e calcula
0 retorno composto R para cada periodo. O maximum drawdown sera o menor valor

destes retornos compostos, calculado por

MoD(T) = ma | mas R | @

Este capitulo expbs os dados utilizados no estudo, os métodos para

estimacdo da matriz de covariancia dos ativos, assim como as variadas meétricas
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utilizadas para a avaliacdo da performance das carteiras formadas. A partir deste
momento, ao referir-se sobre indicadores de retorno, risco e indice de Sharpe,
assume-se a utilizacdo na forma anualizada. A proxima secdo apresenta a analise

dos resultados.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

A analise dos resultados foi feita comparando os indicadores de retorno,
desvio padrdo e indice de Sharpe, além de métricas de perda como o MVaR e
maximum drawdown. A andlise (Tabela 1) indicou superioridade dos retornos das
carteiras de minima variancia estimadas pelo método de encolhimento e amostral
(CMVL e CMVA) e baixa volatilidade (CBV), se comparadas ao IBOV e a CIP. A
carteira de melhor resultado foi a CBV, obtendo retorno de 23,72%,
aproximadamente 57% maior que o IBOV, enquanto as carteiras CMVL e CMVA
performaram 23,53% e 21,99%, respectivamente. O retorno do IBOV foi de 15,10%
enquanto a CIP obteve retorno de 20,18%.

A observacdo do risco das carteiras CMVL e CMVA mostrou um desvio
padrao de 19,75% e 20,58% respectivamente, aproximadamente 30% menores se
comparados ao IBOV e a CIP, com 28,67% e 26,58% de risco. Este resultado era
esperado, uma vez que as carteiras sdo otimizadas para apresentar 0 menor risco
possivel. A carteira CBV auferiu desvio padrdo de 19,93%, apenas 0,9% superior
que a CMVL e 3,1% inferior a CMVA, apesar de ndo passar pelo processo de
otimizagdo por minima variancia. Esse resultado demonstrou ser possivel formar
carteiras (CBV) com métodos mais simples e obter performance consistente, com

menor risco e com facilidade de implementacéo.

Tabela 1 - Resumo dos resultados

INDICADOR IBOV CIP CMVL CMVA CBV
Retorno anualizado 15,10% 20,18% 23,53% 21,99% 23,72%
Desvio padrdo anualizado 28,67% 26,58% 19,75% 20,58% 19,93%

IS anualizado 0,06 0,23 0,46 0,38 0,47
Fonte: Elaborado pelo autor no software R

Considerando a analise da razdo de Sharpe, ficou ainda mais evidente a
superioridade das carteiras de menor risco. As carteiras de minima variancia CMVL
e CMVA apresentaram indice de Sharpe de 0,46 e 0,38 respectivamente, e a
carteira de baixa volatilidade CBV conquistou um indice de Sharpe de 0,47. O IBOV
gerou indice de Sharpe de 0,06 e a CIP de 0,23. Para fins comparativos, o indice de

Sharpe da CBV foi quase oito vezes superior ao indicador do IBOV e o dobro do
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numero apresentado pela CIP. O resumo das informacodes de retorno, desvio padrao
e indice de Sharpe anualizado foram apresentados na Tabela 1.

Além disso, as carteiras formadas apresentaram alta correlacdo com o IBOV,
compreensivel pelo fato de serem calculadas através dos ativos que compdem o
indice de mercado (Tabela 2). A CIP naturalmente apresentou a maior correlacao,
de 0,97, pois foi composta pelos mesmos ativos do IBOV, somente com diferente
ponderacdo. As carteiras de minima varidancia CMVL e CMVA manifestaram
correlagcbes de 0,85 e 0,87 respectivamente, enquanto que a carteira de baixa

volatilidade CBYV teve correlacao de 0,82.

Tabela 2 — Estatisticas das carteiras vs. IBOV

ESTATISTICAS CIP CMVL CMVA CBV
Beta (B) 0,90160 0,58390 0,62670 0,57030
Correlagéo 0,97260 0,84790 0,87310 0,82050

p-valor (correlacdo) 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Fonte: Elaborado pelo autor no software R

Apesar da alta correlacdo das carteiras com o IBOV, o B das carteiras de
menor risco foi baixo (Tabela 2), sugerindo um movimento em menor magnitude do
qgue o IBOV. A CIP apresentou B de 0,90, porém as carteiras CMVL, CMVA e CBV
revelaram 3 de 0,58, 0,63 e 0,57, respectivamente. Como pode ser verificado no
Grafico 1, as carteiras se moveram na mesma direcdo do IBOV na maior parte do
tempo, porém em menor grandeza (com excecdo ao periodo de 2011) devido ao
baixo valor do 3.

Verificando os dados de risco, retorno e 3 das carteiras, constata-se que 0s
resultados n&o seguem a tradicional abordagem do modelo Capital Asset Pricing
Model (CAPM), onde o retorno esperado dos ativos é proporcional ao seu 3 ou
desvio padréo, pois as carteiras com menor 3 e menor desvio padrdo geraram um
retorno superior ao indice de mercado. Essas constata¢cdes corroboram os estudos
sobre a relacdo entre risco e retorno. (Ver, por exemplo, BLACK; JENSEN;
SCHOLES, 1972; FAMA; MACBETH, 1973; HAUGEN; HEINS, 1975; BLITZ; PANG;
VAN VLIET, 2013).



31

Grafico 1 - Comparativo de rentabilidade acumulada
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Fonte: Elaborado pelo autor no software R

Ademais, a carteira formada através da matriz de covariancia estimada pelo
método de encolhimento (CMVL) apresentou resultados ligeiramente melhores que a
carteira criada através matriz de covariancia amostral (CMVA). Esta superioridade
corrobora estudos de estimacdo das matrizes de covariancia (JOBSON; KORKIE,
1980, LEDOIT; WOLF, 2003, 2004a, 2004b) que explicitam a melhora que o método
de encolhimento da matriz provoca na otimizagéo de carteiras. Ledoit e Wolf (2004a,

p.119) vao além e afirmam ndo haver mais razdes para utilizar a matriz amostral:

We claim that, given the well-documented flaws of the sample covariance
matrix, nobody should be using it any more now that an enhanced
alternative is available. Using the simple modification we propose
substantially increases the realized information ratio of the portfolio
manager.

Pressupde-se que a afirmacao de Ledoit e Wolf (2004a) é vélida e, com base
nos resultados iniciais, a partir deste momento a andlise foi feita com a carteira
formada através da matriz de covaridncia encolhida (CMVL)®. Ja a carteira
igualmente ponderada (CIP), muitas vezes sugerida como uma alternativa de
investimento simples, apresentou resultados gerais inferiores as carteiras de menor

risco, contrariando o estudo de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009) amplamente

® A carteira CMVA foi mantida nas tabelas e nos gréaficos.
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discutido e analisado no meio académico. O estudo destes autores sugere que a
estratégia da carteira CIP supera qualquer estratégia baseada em otimizagdo por
minima variancia, o que nao foi verificado para nosso mercado no periodo analisado.
Apesar disto, a CIP teve resultado superior ao IBOV, seguindo de perto os
movimentos do indice de mercado devido a alta correlagéo e 3, com 8 dos 11 anos
de melhor retorno que o IBOV, porém apenas 3 dos 11 anos de resultados melhores
que a CBV, por exemplo.

A analise do desvio padrdo e indice de Sharpe permitiu comparar as carteiras
em termos de risco e rentabilidade, porém ndo sao suficientes para estimar o risco
absoluto de perda da carteira. Portanto, considerou-se na analise outros indicadores
utilizados no mercado financeiro, focados em estimar o risco inerente dos portfélios,
buscando confirmar o menor risco das carteiras de minima variancia e baixa
volatilidade. Um destes indicadores é o Value-at-Risk (VaR). O método historico,
normalmente utilizado para o calculo, considera duas premissas baseadas na
suposicdo de que as rentabilidades seguem uma distribuicdo normal e que os
fatores de risco impactam a carteira de forma linear. Como os valores de assimetria
e curtose sugerem uma distribuicdo ndo-normal, utilizou-se o método MVaR.

Os resultados basearam-se em um nivel de confianca de 95% e periodicidade
diaria. A CMVL, por exemplo, apresentou MVaR de -1,72%, aproximadamente 34%

inferior ao reportado pelo IBOV (-2,64%). Os dados estdo sumarizados na Tabela 3.

Tabela 3 - MVaR diario e maximum drawdown

INDICADOR IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
MVaR -2,64% -2,39% -1,72% -1,78% -1,77%
Maximum drawdown  -59,96% -52,46% -36,00% -43,43% -30,41%
Fonte: Elaborado pelo autor no software R

Além do MVaR, foi utilizado o indicador maximum drawdown para medir a
perda maxima das carteiras estimadas. Novamente, a carteira de minima variancia e
a carteira de baixa volatilidade apresentaram resultados melhores que o IBOV
(Tabela 3). A maior perda registrada pelas carteiras CMVL e CBV foi de 36% e
30,41%, respectivamente. O IBOV apresentou uma perda maxima de 59,96% do
topo até o ponto minimo, representando aproximadamente o dobro da maior perda

da CBV. A CIP teve a maior perda de 52,46%. Essas perdas ocorreram no periodo
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da crise de 2008, mais precisamente a partir do pico no dia 06 de maio de 2008 (21
de maio de 2008 para 0 IBOV e 02 de junho de 2008 para a CIP) chegando ao fundo

no dia 27 de outubro de 2008, como pode ser visualizado no Grafico 2.

Gréafico 2 - Maximum drawdown
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Fonte: Elaborado pelo autor no software R

Além do mais, ao analisar as estatisticas descritivas das séries na Tabela 4, é
possivel notar uma caracteristica desejavel em todas as carteiras, que é a skewness
(assimetria) positiva. A medida indica a assimetria na distribuicdo dos retornos e &
um indicador normalmente subestimado na andlise das carteiras. No caso da
assimetria positiva, a cauda do lado direito (positivo) da distribuicdo dos retornos &
mais longa, ou tem maior peso. Isso indica que a carteira apresenta mais resultados
extremos positivos do que resultados extremos negativos. A preferéncia dos
investidores é por uma carteira com assimetria positiva, apesar de ser uma
caracteristica dificil de ser encontrada no mercado financeiro (KRAUS;
LITZENBERGER, 1976).

Outro fato a ser considerado € o pior retorno apresentado pelas carteiras em
um unico dia (Tabela 4). O IBOV registrou um dia de retorno negativo de 11,39%,
gueda 52% maior que a CMVL e 70% maior que a CBV, enquanto estas carteiras

apresentaram, em seus piores dias, retornos negativos de 7,49% e 6,68%,
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respectivamente. A CIP teve no pior dia, retorno de -10,66%. Por outro lado, o IBOV
entregou 0 maior retorno positivo em um dia, com 14,66%, em torno de 20% melhor
que as carteiras CMVL e CBV, que obtiveram retorno diario maximo de 12,34% e
12,27% na ordem, enquanto a CIP teve no melhor dia retorno de 14,27% (Tabela 4).
Estas diferengcas apareceram em decorréncia da maior volatilidade do indice
IBOVESPA e CIP em comparagdo as carteiras de minima variancia e baixa
volatilidade, confirmando um fato estilizado ja bastante discutido em estudos
académicos que trata da assimetria da volatilidade. Isso significa dizer que
informagdes negativas no mercado tem um impacto maior na volatilidade do que
informagdes positivas, fazendo com que o resultado negativo seja maior que o
resultado positivo em termos absolutos (BLACK, 1976; DA SILVA; DA SILVA, 2013;
MOL, DOS SANTOS FELIPE; JUNIOR, 2014).

Tabela 4 - Estatisticas descritivas

ESTATISTICAS IBOV CIP CMVL CMVA CBV
Observagoes 2724 2724 2724 2724 2724
Retorno minimo  -11,39% -10,66% -7,49% -7,87% -6,68%
Retorno médio 0,11% 0,11% 0,09% 0,08% 0,09%
Retorno maximo  14,66% 14,27% 12,34% 12,64% 12,27%

Variancia 0,030% 0,030% 0,020% 0,020% 0,020%
Desvio padrao 1,81% 1,67% 1,24% 1,30% 1,26%
Assimetria 0,11 0,16 0,18 0,19 0,18

Curtose 5,56 6,01 6,60 7,40 5,45

Fonte: Elaborado pelo autor no software R

4.1 ANALISE POR PERIODOS

A andlise da amostra por anos (Apéndice A) das carteiras CMVL e CBV
apresentou retorno superior ao IBOV em 7 dos 11 anos analisados. Conforme
comentando anteriormente, a CIP foi melhor que o IBOV em 8 dos 11 anos. Além
disto, foi observada a superioridade dos retornos das carteiras sobre o IBOV na
maior parte do tempo, confirmada pela consisténcia do indice de Sharpe. As
carteiras CMVL e CBV apresentaram indice de Sharpe superior em 7 de 11 e em 9
de 11 anos, respectivamente, ficando ainda mais evidente a eficiéncia das carteiras
de minima variancia e baixa volatilidade na alocacéo do risco. A CIP teve indice de

Sharpe melhor que o IBOV em 9 dos 11 anos do estudo.
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O ano de 2009 foi um dos periodos em que o IBOV e a CIP superaram com
grande margem as carteiras de menor risco e apresentaram retorno excepcional de
85,36% e 81,12%, enquanto CMVL e CBV entregaram 33,66% e 25,31%, na ordem.
Esse resultado do IBOV foi muito forte, a ponto de apresentar um indice de Sharpe
melhor que das carteiras de minima variancia e baixa volatilidade, mesmo com
praticamente o dobro de desvio padrdo se comparado ao risco das carteiras de
menor risco. Este periodo foi marcado pela rapida recuperacdo do mercado apés a
crise de 2008, fazendo com que os ativos apresentassem muita volatilidade. Neste
caso, 0s ativos que elevaram o patamar do indice ficaram de fora das carteiras de
menor risco, fazendo com que o retorno destas fosse inferior ao mercado.

Da mesma forma, ao investigarmos os dados pelo periodo de
rebalanceamento das carteiras, que ocorre a cada quadrimestre (Apéndice B), a
CBV continuou apresentando retornos superiores na maior parte dos periodos (20
dos 33 quadrimestres da amostra) e melhor indice de Sharpe em 18 dos 33
periodos. A carteira CMVL obteve retorno superior ao IBOV em 18 quadrimestres,
porém o indice de Sharpe foi melhor em somente 16 quadrimestres. A CIP teve
melhor retorno que o IBOV em 23 dos 33 periodos e indice de Sharpe superior em
24 quadrimestres. Em um primeiro momento da analise, a CIP teve o melhor
desempenho por quadrimestre na compara¢cdo com o IBOV, porém o retorno da
CBYV foi superior ao da CIP em 20 periodos e o indice de Sharpe foi melhor em 18
dos 33 quadrimestres. A CIP de fato foi superior ao IBOV na analise por
guadrimestres, tendo mais periodos de ganho sobre o indice de mercado do que as
carteiras de menor risco, devido a maior correlagdo com IBOV e maior 3, se
comparado a CMVL e CBV. Portanto, quando o IBOV estava em um periodo de alta,
a CIP também estava, além de ter apresentado maiores ganhos na maior parte do
tempo. De outra forma, como o0 3 e a correlagdo das carteiras CMVL e CBV com o
IBOV apresentou um valor menor, em alguns momentos 0 movimento ndo seguiu a
mesma direcdo e magnitude da CIP.

A diferenca mais expressiva em favor da alta volatilidade do IBOV ocorreu em
2009, no auge da recuperacdo da crise do ano anterior (Grafico 3). No primeiro
guadrimestre de 2009, o retorno do IBOV foi de 104,92% e o desvio padrdo de
39,77%, o mais alto em um Unico quadrimestre com o mercado em ascenséo. Neste
mesmo periodo, CIP, CMVL e CBV obtiveram retorno (desvio padrdao) de 81,38%
(31,42%), 47,60% (20,04%) e 43,03% (19,51%), respectivamente.
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Grafico 3 - Comparativo da rentabilidade acumulada em 2009Q1 e 2009Q2
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Fonte: Elaborado pelo autor no software R

No segundo quadrimestre de 2009 o IBOV teve um retorno de 70,45%,
enquanto CMVL e CBV apresentaram 10,95% e -1,17%, respectivamente. A CIP
teve um retorno maior que o IBOV neste periodo, com 79,20%. Novamente, o desvio
padrao de 24,98% do IBOV neste periodo foi aproximadamente o dobro do risco das
carteiras de menor volatilidade, porém o retorno explosivo fez com que o indice de
Sharpe fosse superior.

Assim, a alta volatilidade beneficiou o IBOV nos periodos de alta, mas o
penalizou fortemente em periodos de queda. O terceiro quadrimestre de 2008,
apresentado no Gréfico 4, demonstra este efeito quando o mercado esta em baixa.
Neste periodo o IBOV teve a maior queda registrada na amostra do estudo. Com um
retorno (desvio padréo) de -69,33% (78,73%), o IBOV perdeu em termos absolutos
aproximadamente 1/3 do valor de mercado neste Unico quadrimestre e este nimero
ndo foi maior gracas ao periodo de outubro a dezembro, onde se iniciou a
recuperacdo da crise. As carteiras CIP, CMVL CBV também apresentaram retorno
negativo de 58,17%, 36,45 e 25,66%, respectivamente. A perda de valor absoluto da
CBV, por exemplo, foi de apenas 9,41%, apesar de também ter recuperado boa
parte das perdas do periodo a partir de outubro. Além de uma perda muito menor
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que o IBOV, as carteiras de menor risco apresentaram desvio padrdo menor, perto
de 2/3 do risco da carteira de mercado.

Gréfico 4 - Comparativo da rentabilidade acumulada em 2008Q3
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Fonte: Elaborado pelo autor no Software R

Portanto, o IBOV é fortemente impulsionado pela grande volatilidade nos
periodos de alta, como a recuperacao da crise em 2009, porém € muito prejudicado
pela alta volatilidade nos periodos de baixa do mercado, como a crise ocorrida em
2008. O grande incremento na volatilidade do IBOV no periodo da crise é mais um
sinal de que a assimetria da volatilidade € verificada no mercado de a¢des brasileiro.

4.2 RESTRICOES DE PESOS E QUANTIDADE DE ATIVOS

No periodo analisado, o IBOV e a CIP apresentaram em média 62 ativos na
carteira, variando entre 53 e 73. A CMVL teve em média 19 ativos, com a
composi¢do variando entre 15 e 24. A CMVA foi formada em média por 22 ativos,
tendo uma variacdo entre 18 e 26, enquanto a CBV teve em média 11 acdes,
variando entre 10 e 13, representado a carteira menos diversificada entre as
analisadas. As carteiras CIP e CBV podem ser facilmente formadas sem a utilizag&o
de softwares estatisticos, pois ndo passaram pelo processo de otimizacdo da

carteira, podendo ser utilizada uma simples planilha eletrénica. Ja as carteiras CMVL
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e CMVA passaram pelo processo de minimizagdo da variancia global, necessitando
de software especifico para sua implementacdo. Além disso, a quantidade de ativos
da CBV foi muito menor que nas demais carteiras, podendo reduzir o custo de
implementacéo da estratégia e facilitando a utilizacdo por investidores individuais.

Os resultados das carteiras otimizadas CMVL e CMVA foram obtidos
restringindo os pesos dos ativos em 8% e 6%, respectivamente. A carteira de baixa
volatilidade CBYV foi calculada utilizando 18% dos ativos de menor desvio padréo
anualizado, dentre os componentes do IBOV. Um detalhe importante a destacar é o
fato de que a imposicéo de uma restricdo que assuma menores pesos para os ativos
das carteiras otimizadas CMVL e CMVA mostrou ser benéfica.

Foram testados limites de pesos variando de 5% a 20%, 30% e 50% por ativo
e foi observado que quanto menor é este limite, maior é o retorno e o desvio padréo
da carteira, com excecdo da CMVL a 5% e 6%, onde o retorno diminui em
comparacao a restricdo de 7%. Neste caso, analisar isoladamente os dados de
retorno e desvio padrédo nao € o suficiente para compreender qual a melhor restricao
para a carteira, pois o risco e 0 retorno aumentam a medida que se impde uma
restricdo mais rigida. Porém, ao analisar a razdo de Sharpe, nota-se que o0 maior
retorno verificado compensa o ligeiro aumento do risco, resultando em um maior
indice de Sharpe. Como as carteiras com limite de peso de 8% (CMVL) e 6%
(CMVA) foram as que apresentaram o melhor resultado ajustado ao risco, estas
foram utilizadas para o estudo comparativo. A comparacéo de risco e retorno das
carteiras com diferentes restricdes de pesos pode ser vista no Apéndice C.

Estas consideragdes sobre o limite de pesos da carteira vdo ao encontro do
trabalho de Thomé Neto, Leal e Almeida (2011), mas divergem do trabalho
apresentado por Rubesam e Beltrame (2013), onde os autores utilizaram uma
restricdo de 15% para 0s pesos dos ativos e reportaram que a utilizacdo de uma
restricdo de 10% piorou ligeiramente o indice de Sharpe da carteira. Ao utilizar uma
restricdo de 30%, os autores citam um indice de Sharpe maior que no caso da
restricdo de 15%, porém ndo consideram relevantes estas diferencas. Entao,
Rubesam e Beltrame (2013, p.26) concluem que “[...] a alocagdo maxima ndo € um
fator crucial para o desempenho [...]". Estas variagbes do indice de Sharpe seguem
movimento contrario ao verificado neste trabalho, onde, quanto menor € o percentual
gue os ativos podem assumir na carteira, maior € o indice de Sharpe apresentado.

Assumir um limite de 30% para o peso dos ativos, como testado no estudo de
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Rubesam e Beltrame (2013), fez com que CMVL e CMVA apresentassem retorno
1/3 pior do que com a restricdo de 8% e 6%, respectivamente, permitindo se
presumir que a alocacdo maxima € sim um fator muito importante para o
desempenho das carteiras de minima variancia, conforme ja apontou Jagannathan e
Ma (2003).

Vale ressaltar gue Rubesam e Beltrame (2013) utilizam um universo de ativos
muito maior, considerando elegiveis todos os ativos listados em bolsa, enquanto
neste estudo sdo utilizados somente os ativos que compuseram o IBOV no periodo
da carteira analisada. Esta diferenca de quantidade de ativos disponiveis para a
formacao da carteira poderia explicar a diferenca no resultado. O IBOV tem uma
quantidade limitada de acfes e estas, tem quantidade e volume de negociacéo
muito maior que os ativos que ndo compdem o indice, possibilitando que as acbes
apresentem maior volatilidade do que as acdes fora do indice. No presente estudo,
restringir o peso maximo dos ativos para baixo, de forma a diversificar e diluir o risco
pode fazer com que a carteira apresente possivelmente um maior indice de Sharpe.

A carteira CBV foi formada através de um percentual do total de acbes que
compuseram o IBOV. As acoes foram classificadas por ordem crescente de desvio
padrdo e, apos isto, foi feita a selecdo do percentual de acées menos volateis e
ponderacéo dos pesos. Esse percentual foi testado variando de 10% a 20%, 30% e
50% das acOes de menor risco. Neste caso, ndo houve uma definicAo muito clara
para a relacdo entre percentual de ativos e retorno da carteira. Por outro lado, o
comportamento do desvio padrdo sugeriu uma tendéncia crescente a medida que
aumenta a quantidade de ativos nesta carteira. O Apéndice D apresenta os dados
referentes a carteira com diferentes percentuais de ativos. O melhor retorno por
unidade de risco foi obtido com a carteira configurada com 18% dos ativos menos

volateis do IBOV, portanto esta carteira foi utilizada na anélise comparativa.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo mostrou que as carteiras formadas por estratégias de baixa
volatilidade apresentaram performance média superior ao indice de mercado, tanto
em termos de retorno absoluto, quanto em termos de retorno por unidade de risco
medido pelo indice de Sharpe. Além disso, as carteiras apresentaram indicadores de
risco relativamente menores, baixo B, desempenho superior em periodos com
mercado em baixa e inferior em periodos de alta expressiva. Os resultados foram
consistentes com os alcangados recentemente por Rubesam e Beltrame (2013) no
Brasil, além de corroborar o trabalho pioneiro de Haugen e Heins (1975) e tantos
outros que foram realizados nas ultimas décadas, revisados neste estudo.

Além disso, analisando o periodo especifico da crise de 2008, verificou-se um
comportamento “anti-bolha” nas carteiras de menor risco. Os eventos que
precederam a crise geraram grande stress no mercado, fazendo com que a
volatilidade dos principais ativos da bolsa (blue chips) se elevasse. Os ativos mais
volateis ndo satisfizeram os critérios de selecado das carteiras de menor risco. Logo,
no momento da ruptura da bolha essas carteiras estavam compostas pelas acbes
menos volateis, tendo uma queda de menor magnitude.

Portanto, os portfélios calculados com base no risco e que ndo dependem da
estimacdo de retorno esperado, como as carteiras de minima variancia e baixa
volatilidade, sdo promissores para investidores que buscam minimizar 0S riscos
globais sem comprometer o retorno. Isso porque as carteiras de menor risco
apresentaram, em média, um terco a menos de risco do que a carteira de mercado e
retorno aproximadamente 50% superior.

Apesar de ndo ser o objetivo deste trabalho, ficou clara a melhora na
estimacdo da matriz de covariancia quando utilizado o método de encolhimento da
matriz amostral proposto por Ledoit e Wolf (2003), corroborando os estudos destes
autores. Complementarmente, a determinacao dos pesos dos ativos nas carteiras de
minima variancia foi um aspecto importante verificado neste trabalho. Enquanto o
estudo mais recente de Rubesam e Beltrame (2013) n&o considera a determinagéo
de pesos um fator crucial, o presente estudo verificou grande importancia para os
pesos dos ativos a ponto de determinar se desempenho da carteira seria superior ou

inferior ao mercado e a carteira igualmente ponderada.
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Logo, um estudo especifico sobre a ponderacdo de pesos nas carteiras de
minima variancia poderia trazer respostas para esta diferenca constatada entre este
e aquele trabalho. Esta diferenca pode ser atribuida ao maior universo de ativos
elegiveis no estudo daqueles autores, mas esta € uma consideracdo que deve ser
apurada.

Da mesma forma, uma andlise aprofundada do “efeito volatilidade” seria
interessante para compreender qual o motivo deste comportamento que leva as
acOes de menor risco a apresentar maior retorno. Além disso, se fosse verificada a
composicao do indice S&P 500 Low Volatility, utilizado como modelo para a carteira
de baixa volatilidade neste trabalho, seria perceptivel a diminuicdo da exposi¢do do
indice ao setor bancario, onde foi originada a crise de 2008. Portanto, o poder
preditivo de crises das carteiras de baixa volatilidade mostra-se um bom tema para
estudos futuros.

Por fim, foi possivel notar que as estratégias de menor risco recaem sobre
carteiras com poucos ativos, sendo facilmente replicaveis por investidores
individuais. A carteira de baixa volatilidade foi construida através de um meétodo
muito simples, porém ainda ndo havia sido explorada nos estudos realizados no

Brasil e surpreendeu ao apresentar os melhores resultados.
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APENDICE A — DADOS COMPARATIVOS POR ANO

Tabela 5 - Dados comparativos por ano

Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBV
Retorno anualizado 98,41% 117,46% 91,56% 99,53%  75,89%
2003 Desvio padréo anualizado 24.24% 22,88% 15,65% 15,95% 15,88%
IS anualizado 2,52 3,35 3,55 3,89 2,70
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 18,04%  25,14% 29,73% 29,29% 30,41%
2004 Desvio padréo anualizado 28,47% 28,32% 21,70% 22,06% 22,62%
IS anualizado -0,15 0,05 0,24 0,22 0,26
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 28,09% 27,09% 2354% 23,99% 30,73%
2005 Desvio padréo anualizado 24,93% 25,44% 20,21% 20,74% 20,57%
IS anualizado 0,16 0,12 0,01 0,03 0,30
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 33,86% 39,29% 36,90% 35,58% 39,35%
2006 Desvio padréo anualizado 24.25% 23,48% 20,21% 20,13% 21,53%
IS anualizado 0,35 0,55 0,55 0,49 0,60
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBV
Retorno anualizado 45,15% 29,65% 25,00% 19,34% 44,75%
2007 Desvio padréo anualizado 27,40% 25,64% 21,89% 2257% 22,41%
IS anualizado 0,65 0,20 0,06 -0,14 0,78
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -41,60% -30,87% -14,08% -22,31% -9,23%
2008 Desvio padréo anualizado 52,46% 47,28% 34,74% 37,99% 32,91%
IS anualizado -1,00 -0,93 -0,87 -0,97 -0,80
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBV
Retorno anualizado 85,36% 81,12% 33,66% 37,90% 25,31%
2009 Desvio padréo anualizado 31,50% 25,80% 16,52% 17,05% 16,30%
IS anualizado 1,60 1,82 0,51 0,69 0,10
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 1,07% 4,97% 26,69% 22,01% 19,18%
2010 Desvio padréo anualizado 20,37% 18,24% 12,84% 13,43% 13,82%
IS anualizado -0,89 -0,82 0,22 -0,08 -0,24
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -18,31% -12,18% 22,49% 19,99% 24,79%
2011 Desvio padréo anualizado 24.68% 23,66% 16,33% 17,01% 16,55%
IS anualizado -1,37 -1,22 -0,04 -0,15 0,08
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBV
Retorno anualizado 7,58% 14,93% 8,24% 8,83% 2,32%
2012 Desvio padréo anualizado 21,60% 19,46% 13,12% 13,11% 14,29%
IS anualizado -0,59 -0,35 -0,93 -0,90 -1,19
Ano Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -15,72%  -8,55% 0,69% 0,65% -0,80%
2013 Desvio padréo anualizado 20,56% 19,86% 13,79% 13,84% 14,06%
IS anualizado -1,54 -1,30 -1,33 -1,33 -1,39

Fonte: Elaborado pelo autor no software R
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APENDICE B — DADOS COMPARATIVOS POR QUADRIMESTRE

Tabela 6 — Dados comparativos por quadrimestre

(continua)
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 40,03% 42,91% 2,55% 13,82% -0,17%
2823 Desvio padrdo anualizado ~ 28,29%  26,59% 14,91% 16,49%  15,02%
IS anualizado 0,40 0,51 -1,24 -0,58 -1,37
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 76,50% 84,49% 120,37% 124,56% 106,88%
2823 Desvio padrio anualizado ~ 22,51%  20,94% 13,07%  13,62%  13,34%
IS anualizado 1,79 2,23 5,76 5,77 4,84
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBvV
Retorno anualizado 210,46% 281,64% 202,52% 203,14% 157,01%
28%3 Desvio padrdo anualizado ~ 21,60%  20,63% 17,91% 17,09% 18,37%
IS anualizado 6,81 9,88 7,86 8,26 5,69
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -32,07% -27,06% -25,18% -20,61% -29,27%
28‘14 Desvio padrio anualizado ~ 3533%  34,51% 27,19% 28,19%  27,24%
IS anualizado -1,30 -1,22 -1,49 -1,31 -1,61
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBvV
Retorno anualizado 56,47% 70,13% 73,69% 71,14% 61,22%
2824 Desvio padrdo anualizado ~ 29,17%  29,74% 21,70% 22,01%  23,14%
IS anualizado 0,84 1,19 1,76 1,64 1,22
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 53,16% 56,17% 66,23% 57,45% 92,99%
28%4 Desvio padrio anualizado ~ 18,28%  18,20%  14.02% 1341%  1570%
IS anualizado 1,19 1,33 2,30 1,88 3,41
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -15,38% -16,18% -25,54% -23,60% -13,40%
2825 Desvio padrio anualizado ~ 26,91%  27,10% 22,24% 2251%  23,18%
IS anualizado -1,22 -1,23 -1,84 -1,74 -1,34
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado 42,06% 37,36% 49,04% 44,09% 59,51%
2825 Desvio padrio anualizado ~ 25,16% 27,50% 18,24% 19,79% 17,98%
IS anualizado 0,51 0,34 1,02 0,74 1,49
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CcBvV
Retorno anualizado 71,98% 75,66% 6591% 69,57% 58,19%
28%5 Desvio padréo anualizado 22,66% 21,26% 20,02% 19,81% 20,48%
IS anualizado 1,62 1,87 1,60 1,76 1,26
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(continuacao)

Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado 80,63% 81,50% 58,72% 59,47% 64,40%
2826 Desvio padrio anualizado ~ 22,16%  20,90% 18,63% 18,78%  19,76%
IS anualizado 1,97 2,12 1,41 1,43 1,56
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -26,86% -20,46% -6,60%  -9,41% -15,15%
28%6 Desvio padrdo anualizado ~ 29,54%  29,43% 2540% 2523%  26,63%
IS anualizado -1,42 -1,25 -1,01 -1,11 -1,22
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBvV
Retorno anualizado 92,27% 97,46% 79,60% 79,36% 103,53%
28%6 Desvio padrdo anualizado ~ 19,07% 17,73% 14,49% 14,26%  16,17%
IS anualizado 2,78 3,22 2,96 2,99 3,83
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 34,82% 37,57% 31,04% 22,84% 42,03%
2827 Desvio padrio anualizado ~ 26,20%  24,22%  19,51%  20,30%  19,97%
IS anualizado 0,28 0,39 0,22 -0,11 0,65
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBvV
Retorno anualizado 37,95% 32,80% 34,20% 30,83% 36,81%
2827 Desvio padrdo anualizado ~ 26,05%  24,74% 23,16% 22,75%  23,03%
IS anualizado 0,37 0,23 0,29 0,18 0,38
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CcBvV
Retorno anualizado 65,74% 18,74%  10,06% 4,66% 57,10%
28%7 Desvio padrio anualizado ~ 30,26%  28,24% 23.04% 24,77%  24.30%
IS anualizado 1,05 -0,20 -0,54 -0,68 1,03
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado 20,70% 24,83% 30,53% 19,89% 28,26%
2828 Desvio padrdo anualizado ~ 3555%  32,08% 26,43%  26,83%  25,84%
IS anualizado -0,11 -0,02 0,14 -0,17 0,08
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CcBvV
Retorno anualizado -44,78% -35,39% -22,39% -24,73% -20,59%
2828 Desvio padrio anualizado ~ 27.94%  2518% 19.22%  20,82%  19,16%
IS anualizado -2,01 -1,93 -1,99 -1,93 -1,93
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado -69,33% -58,17% -36,45% -47,24% -25,66%
28%8 Desvio padrédo anualizado 78,73% 70,96% 50,54% 56,34% 47,11%
IS anualizado -0,96 -0,94 -0,98 -1,03 -0,87
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(continuacao)

Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado 104,92% 81,38% 47,60% 52,04% 43,03%
2829 Desvio padrio anualizado ~ 39,77%  31,42% 20,04% 20,95%  19,51%
IS anualizado 1,58 1,41 0,87 1,00 0,71
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 70,45% 79,20% 10,95% 20,64% -1,17%
28%9 Desvio padrdo anualizado ~ 28,33% 22,91% 13,64% 14,37% 14,24%
IS anualizado 1,26 1,86 -0,86 -0,28 -1,50
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBvV
Retorno anualizado 8291% 82,88% 46,83% 43,67% 40,44%
28%9 Desvio padrdo anualizado ~ 24,98% 22,51% 15,46% 1536% 14,80%
IS anualizado 1,82 2,02 1,09 0,93 0,79
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -4,78%  -11,66%  3,19% -0,04%  -5,88%
28110 Desvio padrio anualizado ~ 19,20%  17,21%  12,64%  13,09%  13,11%
IS anualizado -1,27 -1,73 -1,42 -1,57 -1,92
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBvV
Retorno anualizado -10,11%  6,26%  34,35% 27,22%  25,63%
28120 Desvio padrio anualizado ~ 24,25%  21,44% 13,04% 13,99%  14,04%
IS anualizado -1,18 -0,72 0,52 0,08 -0,01
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CcBvV
Retorno anualizado 20,95% 22,62% 45,63% 41,94% 42,07%
2820 Desvio padrio anualizado ~ 17,00%  15,60% 12,87% 13,24%  14,29%
IS anualizado -0,23 -0,16 1,23 0,97 0,91
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado -13,72%  0,00%0  27,78% 31,25% 27,37%
28111 Desvio padrdo anualizado ~ 16,61% 1545% 12,68% 12,72% 13,18%
IS anualizado -1,89 -1,33 0,13 0,35 0,10
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CcBvV
Retorno anualizado -36,63% -30,62% -7,55% -12,39% -4,71%
28:;1 Desvio padrédo anualizado 2754% 26,29% 18,57% 19,59% 18,11%
IS anualizado -1,80 -1,71 -1,43 -1,55 -1,34
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA cBv
Retorno anualizado 1,42% -0,64%  58,42% 53,47% 62,85%
28%)’1 Desvio padrédo anualizado 28,05% 27,28% 16,95% 17,71% 17,75%
IS anualizado -0,69 -0,77 1,53 1,25 1,66
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(concluséo)

Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 30,05% 51,33% 49,98% 49,84% 37,11%
28:;'_2 Desvio padréo anualizado 18,57% 15,67% 10,22% 10,31% 11,23%
IS anualizado 0,18 1,30 1,89 1,86 0,80
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -20,92% -16,55% -22,94% -21,34% -24,84%
28122 Desvio padrdo anualizado ~ 26,38%  24,79%  14.76%  14,68%  15.83%
IS anualizado -1,41 -1,36 -2,63 -2,55 -2,54
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 23,75% 22,48% 11,73% 11,23% 5,69%
28%2 Desvio padrdo anualizado ~ 18,62%  16,14% 13,70% 13,72% 15,26%
IS anualizado -0,08 -0,16 -0,81 -0,84 -1,04
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -23,56% -17,96% 16,91% 14,69% 11,85%
28:;'_3 Desvio padréo anualizado 18,36% 17,82% 12,72% 12,66% 13,83%
IS anualizado -2,14 -1,95 -0,55 -0,70 -0,80
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado -28,15% -19,04% -19,42% -18,18% -17,75%
28123 Desvio padrdo anualizado ~ 23,41%  23,46% 1526% 1553% 14,26%
IS anualizado -1,83 -1,52 -2,36 -2,25 -2,43
Periodo Carteira IBOV CIP CMVL CMVA CBvV
Retorno anualizado 9,48% 15,51% 9,44% 9,65% 6,99%
28:;3 Desvio padréo anualizado 1958% 17,73% 13,24% 13,16% 14,18%
IS anualizado -0,66 -0,46 -0,98 -0,97 -1,05

Fonte: Elaborado pelo autor no software R



APENDICE C — RESTRICOES DE PESOS DOS ATIVOS

Tabela 7 — Resultados para as restrices de pesos dos ativos na carteira CMVL

Restricao de Retorno Desvio padrao

: . IS anualizado
pesos anualizado anualizado
5% 22,43% 20,92% 0,391
6% 23,09% 20,46% 0,428
7% 23,63% 20,06% 0,460
8% 23,53% 19,75% 0,463
9% 22,85% 19,53% 0,438
10% 21,88% 19,37% 0,397
11% 21,20% 19,23% 0,369
12% 20,71% 19,11% 0,349
13% 20,32% 19,02% 0,332
14% 19,90% 18,98% 0,313
15% 19,47% 18,93% 0,294
20% 17,53% 18,80% 0,205
30% 15,44% 18,86% 0,106
50% 14,64% 19,01% 0,068

Fonte: Elaborado pelo autor no software R

Tabela 8 — Resultados para as restricdes de pesos dos ativos na carteira CMVA

Restricao de Retorno Desvio padrao IS lizad
pesos anualizado anualizado anuailzado
5% 22,16% 21,01% 0,378
6% 21,99% 20,58% 0,379
7% 21,69% 20,18% 0,373
8% 21,43% 19,88% 0,367
9% 20,81% 19,69% 0,343
10% 20,25% 19,56% 0,320
11% 19,95% 19,44% 0,308
12% 19,56% 19,36% 0,291
13% 19,09% 19,30% 0,271
14% 18,60% 19,25% 0,249
15% 18,16% 19,18% 0,230
20% 16,72% 19,01% 0,165
30% 14,71% 19,06% 0,071
50% 14,20% 19,14% 0,047

Fonte: Elaborado pelo autor no software R



APENDICE D — PERCENTUAL DE ACOES NA CARTEIRA CBV

Tabela 9 - Resultados para os percentuais de ativos na carteira CBV

Percentual de Retorno Desvio padrao

. : ) IS anualizado
ativos anualizado anualizado
10% 19,68% 19,82% 0,290
11% 19,31% 19,90% 0,273
12% 18,46% 19,82% 0,236
13% 18,54% 19,98% 0,237
14% 20,50% 19,93% 0,325
15% 21,12% 20,03% 0,351
16% 22,26% 19,95% 0,403
17% 23,72% 19,93% 0,468
18% 23,70% 19,92% 0,467
19% 23,21% 20,04% 0,443
20% 22,84% 20,13% 0,424
30% 21,63% 21,19% 0,353
50% 21,87% 22,50% 0,342

Fonte: Elaborado pelo autor no software R



