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RESUMO

Este trabalho implementa as chamadas politicas paramétricas de port-
folio propostas por Brandt, Santa-Clara e Valkanov (2009) para o mer-
cado acionéario brasileiro, com a finalidade de analisar seu desempenho
para uma amostra de agoes negociadas no periodo de 1998 até 2013.
Essas politicas possuem caracteristicas distintas em relagao as politi-
cas tradicionais baseadas no paradigma média-varidncia de Markowitz
e suas variantes por trés razoes diferentes, em suma: i) especificarem
o vetor de pesos 6timos da carteira em fungdo de um conjunto de ca-
racteristicas desses ativos; ii) ndo necessitar a modelagem do primeiro
e segundo momento dos retornos; iii) possibilitar a modelagem de um
grande nimero de ativos mediante um conjunto potencialmente pe-
queno de caracteristicas, permitindo assim, uma substancial reducao
da dimensionalidade. Dessa vez, a implementacao das politicas pa-
ramétricas é baseada em um conjunto mais amplo de caracteristicas
relacionadas a varios trabalhos existentes na literatura, incluindo nao
apenas variaveis fundamentalistas como também indicadores de anélise
técnica. O desempenho fora da amostra da politica paramétrica é ava-
liado segundo diversas métricas, contemplando, inclusive, a presenca de
diferentes niveis de custos de transagao e de aversao ao risco. As evi-
déncias obtidas apresentam uma melhora constante no indice de Sharpe
liquido da versao proposta com restricao de venda a descoberto, além
de apresentar significincia para as varidncias dos retornos e em alguns
casos para os indices de Sharpe liquido, porém, os retornos acumulados
ainda assim apresentam vantagem para outros modelos analisados.

Palavras-chave: Politicas paramétricas de portfolio, Otimizagao de

portfolio, Modelos de otimizacao, Mercado acionario brasileiro.






ABSTRACT

This thesis implements the so called parametric portfolio policies pro-
posed by Brandt, Santa-Clara e Valkanov (2009) for the Brazilian stock
market, looking for the performance analysis of the parametric portfolio
policies when applied for a sample ranging between 1998 to 2013. These
politics owns distinct characteristics in relation to traditional politics
based on the mean-variance paradigm from Markowitz and it’s variants
in short because of three different reasons, such: i) vector specification
of the optimal weights being in function of a set of characteristics of
these stocks; ii) it doesn’t need to model the first and second moment
of returns; iii) it’s possible to model a big number of stocks through a
set potentially small of characteristics, allowing, a substantial reduction
in dimensionality. This time, the implementation from the parametric
portfolio policies is based in a broader set of characteristics in relation
with many works from the literature, including not only fundamenta-
list variables but technical analysis indicators too. The out-of-sample
performance from the parametric policies is evaluated following many
metric contemplating, even, the presence of different levels of transac-
tions costs and risk aversion. The evidence suggests a constant deve-
lopment in the liquid Sharpe ratio of the long only proposed version,
beyond that, it presents significant variances of returns and in some
cases significant liquid Sharpe ratio, but, the accumulated returns still
favors other analized models.

Keywords: Parametric portfolio policies, Portfolio optimization, Op-

timization models, Brazilian stock market.
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1 INTRODUCAO

O problema da selecao de portfélio, inauguralmente teorizado em
Markowitz (1952), surgiu como instrumento para o mercado financeiro
a fim de resolver um problema de escolha do investidor entre como alo-
car os seus recursos possuindo diferentes tipos de ativos, e foi o marco
inicial dos estudos destinados a otimizacao de uma carteira de ativos.!
Um problema de otimizagao simples que buscava maximizar os retornos
esperados em detrimento do risco, as luzes da época fora um grande
passo. Porém, as estratégias que foram tragadas baseadas nessa des-
coberta passaram a ser mais cuidadosamente observadas quando foi-se
considerado a existéncia de erro de estimacao incorporado na anélise,
através da derivacao dos momentos dos retornos, apresentando também
flutuacdes expressivas em suas alocagdes ao longo do tempo?. Essa ins-
tabilidade dos resultados obtidos pela média-varidncia é parcialmente
explicada através dos estimadores da matriz de varidncia-covaridncia
e da esperanga dos retornos. Merton (1980) e Best e Grauer (1992)
documentam a dificuldade associada com a estimagcao e sensibilidade
das estimativas dos parametros a partir dos retornos, principalmente
se tratando da média.

A literatura de financas se divide em varias solugoes para o pro-
blema da baixa qualidade da média-variancia, os dois mais siibitos sao
deixar de utilizar o método, ou aprimorar a técnica. A decisao se faz
perante nao s6 a partir do desempenho apresentado pelas respostas
alternativas oferecidas, mas também pelas varias qualidades ofertadas
por diferentes modelos de otimizacao, seja pela facilidade de implemen-
tagao, rapidez de estimagao ou capacidade de adequagao a diferentes
informacgoes. Neste contexto, essa dissertacao é baseada na escolha de

modelos que deixam de aplicar a média-variancia como fundamento cen-

1Uma descrigdo com varias 6ticas sobre a sua histéria, as caracteristicas e as
diferentes abordagens é levantada por Kolm, Tiitiincii e Fabozzi (2014).

2Tudo isso é confirmado empiricamente pela literatura, como em Broadie (1993)
e Chopra e Ziemba (2013).
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tral e se empenham em absorver informagdes de dados de corte trans-
versal que possuem relagdo com os retornos, mais especificamente a
chamada politica paramétrica de portfolio (PPP) sugerida por Brandt,
Santa-Clara e Valkanov (2009).

Durante o final do século XX houve um crescimento nas pesqui-
sas que ofereciam outra visao sobre a otimizagao de portfélio, onde se
buscava informacoes sobre os retornos com dados de corte transversal,?
como em Fama e French (1992) que buscavam mostrar que o indice
beta de mercado nao era o suficiente para explicar os indices atrela-
dos aos retornos esperados dos ativos, sugerindo uma combinagao de
informagbes que apresentavam mais contato para descrever a média
dos retornos. Ao redor do rico conjunto informacional que contorna os
retornos, pode-se encontrar outros trabalhos como o apresentado por
Fama e French (1996)* que com um modelo multifator busca evidén-
cias de caracteristicas que consigam descrever os retornos esperados,
por sua vez Chan, Karceski e Lakonishok (1998) busca a relagdo das
mesmas varidveis com as varidncias e covariancias dos retornos. Mais
recentemente, o assunto continua como material de intensa investiga-
¢ao por Green, Hand e Zhang (2013), que investigam a relagdo implicita
entre os retornos esperados e as caracteristicas das firmas, baseando-se
no artigo de Cochrane (2011), que incita aos autores buscarem as re-
lagoes de caracteristicas independentes que consigam informagoes para
explicar a média dos retornos de ativos americanos, conseguindo evi-
déncias estatisticamente significantes de que nem todas as informagoes
que conseguem incorporar informagoes dos retornos. Assim o autor diz
que a razao pela qual somente algumas caracteristicas conseguem pro-
videnciar informacgoes independentes acontece devido ao fato de que o

nimero de determinantes independentes dos retornos é intrinsecamente

3Tanto que a significancia de informacées desse tipo sdo defendidas em pesquisas
como Lewellen (2014), que ndo atribui a qualidade desses indicadores a simplesmente
sorte ou viés dos dados. Acima disso, Pastor e Veronesi (2009) atribuem a incerteza
dos parametros no mercado financeiro como vulneraveis a aleatoriedade, porém
suprimiveis pela quantia de dados fornecidos pelos mercados financeiros.

4Um caso de modelo multifator baseado no Brasil pode ser visto em Garcia e
Santos (2018).
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pequeno. Desta maneira o problema é que explorar esse tipo de infor-
magao nos moldes da abordagem de Markowitz (1952) é trabalhoso,
nao s6 em nivel econométrico, como também computacional, além dos
resultados serem inconsistentes e ruidosos, conforme apresentado por
Michaud (1989).

Em contrapartida, a literatura também focou no portfélio de
minima-varidncia como uma opgao viavel da estratégia de Markowitz,
pela razao de depender somente da matriz de covaridncias, perdendo
parte dessa sensibilidade dos erros de estimagao, como explicado por
Chan, Karceski e Lakonishok (1999) e Jagannathan e Ma (2003). A
discussao levantada por Frost e Savarino (1988) coloca uma luz sobre
o problema da otimizagao de média-varidncia observando que restri-
¢oes quanto ao limiar inferior e superior de alocagao de recursos, dessa
vez tratada como média-varidncia restrito, exibe evidéncias de que es-
sas restricoes sao justificaveis em qualquer caso em que o risco e os
retornos sao desconhecidos e dependem de serem estimados. Mais es-
pecificamente, o autor conclui que as restri¢coes individuais no limite
superior nos pesos dados a ativos do portfolio de média-variancia reduz
tanto o viés de estimagao quanto melhora o desempenho do portfolio;
e atesta que restri¢oes no limite inferior (que tratamos como no-short)
funcionam como uma troca de risco de estimacao por viés de estimagao.

Mesmo nao precisando estimar a média dos retornos, a minima-
varidncia ainda assim é vulneravel aos erros de estimacao, pois a ma-
triz covaridncias da amostra é feita através do estimador de méaxima
verossimilhanga, e sendo assim, precisa pautar-se & quanto a hipotese
de distribuicao dos dados assumida que em alguns casos nao pode ser
garantida. Kolm, Tiitiincii e Fabozzi (2014) atribuem a relacdo de im-
portancia conforme o grau de aversdo ao risco do investidor (uma vez
que quanto maior a tolerancia ao risco maior também o impacto dos er-
ros dos retornos esperados em relacao a matriz de varidncia-covariancia
e vice-versa) e, portanto, mais risco admitido quanto a média dos re-
tornos do que quanto a matriz de varidncia-covariancia.

As vantagens da abordagem sugerida por Brandt, Santa-Clara e
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Valkanov (2009) comegam a aflorar em cima dos problemas de estima-
¢ao vistos até agora, pois diminuem a dimensionalidade do problema,
uma vez que nao trata mais de trabalhar com estimacgao dos momen-
tos de primeira e segunda ordem, o que diminui os problemas causados
por imprecisao dos coeficientes de estimagao e sobreajuste (overfitting).
Assim os autores dimensionam o problema de Markowitz com a neces-
sidade de estimagao dos N primeiros e (N?+ N)/2 segundos momentos
para uma quantia de N ativos, além de outros, como evitar a modela-
gem da distribuicao conjunta dos retornos e das caracteristicas, o que
permite foco direto nos pesos do portfélio; nao trabalhar com hipoteses
referentes as preferéncias do investidor e das distribuigoes conjuntas
dos retornos e, por fim, capturar a relagdo implicita entre os retornos
esperados e as caracteristicas das firmas.

Outro problema comumente encontrado no portfélio de média-
variancia, solucionado pela politica paramétrica, é a alocacao extrema
dos pesos ocasionada pelas pequenas alteragoes dos retornos ao longo
do tempo. De um lado, pequenas alteragoes nas médias dos retornos
resultam em grandes custos de reposicionamento dos pesos e a solu-
cao para o problema existe e é investigada no artigo de Jagannathan e
Ma (2003). O artigo comega descrevendo a argumentacao utilizada por
Green e Hollifield (1992) sobre a dificuldade de se construir portfolios de
meédia-varidncia sem observar os pesos negativos e os positivos extremos
devido & estimacao imprecisa de parametros utilizados para construi-lo,
se baseando no fato da estrutura das covaridncias encontradas nos re-
tornos dos ativos possuirem um fator de dominéncia singular e falta de
diversidade nos betas encontrados, onde o autor consegue demonstrar
que a imposigdo de restrigoes de nao-negatividade (no-short selling)
nos pesos consegue ajudar mesmo quando os resultados de Green e
Hollifield (1992) sao verdadeiros através da redugao da covariancia en-
tre os ativos (o que tende a acontecer sao pesos negativos de um para
o0 outro, nesse caso) e isso reduz os erros de amostragem para o caso de
minima-variancia. E do outro lado, a facilidade oferecida pela prépria

construcao da PPP, que escolhe poucos pardmetros dentro de uma fun-
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¢ao linear, onde os desvios dos coeficientes s6 serao diferentes de zero se
as informacoes utilizadas oferecerem uma combinacao interessante de
risco e retorno que sejam consistentes ao longo do tempo e dos ativos.

O término da necessidade de utilizar estimadores de méaxima
verossimilhanca nao aparece somente na PPP, como no caso de DeMi-
guel, Garlappi e Uppal (2007), que com uma estratégia simples, con-
segue sobrepujar o modelo de Markowitz e outros treze em indices que
mensuram risco. Uma politica de distribuicao igualmente ponderada
(equally-weighted) do dinheiro investido entre todos os ativos da amos-
tra apresentou melhores resultados mesmo utilizando diferentes exten-
soes que diminuem os erros de estimacao. E uma politica de ponderagao
pelo valor de mercado das firmas (value-weighted), por exemplo, que
possui as mesmas boas caracteristicas de evitar os erros de estimacao
apresentados até agora. Essas mesmas estratégias servem de modelo
de comparagao direto da PPP, que possui sua construgao em torno de
um portfolio modelo igualmente ponderado e pondera os pesos através
dos desvios 6timos dessa politica.

A facilidade de implementagao da PPP permite uma adequa-
¢ao da proposta original a outros cenérios. Para o Brasil, existe uma
pesquisa envolvendo 316 agoes brasileiras feita por Medeiros, Passos e
Vasconcelos (2014) onde foi avaliado a politica paramétrica de portfo-
lio para trés variaveis explicativas (mesma parametrizagao de (BRANDT;
SANTA-CLARA; VALKANOV, 2009)), book-to-market, market equity e one
year momentum, e comparadas com os resultados dos portfélios "pon-
derado pelo valor"e a tradicional abordagem de média-variancia. Os
resultados trouxeram evidéncias de que mesmo depois de restrigoes aos
pesos e custos de mercado, a politica paramétrica de portfolio apresen-
tava resultados melhores que os modelos utilizados para comparacao,
e era computacionalmente mais simples. A inegével superioridade do
modelo até aqui se fez objeto de interesse para a continuidade da pes-
quisa avangando em diregao de explorar dados de corte transversal pela
abordagem das PPP.

Recentemente DeMiguel et al. (2017), tomando como base a po-
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litica paramétrica, utiliza uma perspectiva diferente e inicia uma inves-
tigacao com evidéncias de artigos que dao indicios sobre a possibilidade
de previsibilidade dos retornos através de individualidades presentes nas
empresas, como feito por Subrahmanyam (2010), Richardson, Tuna e
Wysocki (2010) e Nagel (2013). Porém, dessa vez, conduz a aplicagao
em torno da politica paramétrica de portfolio modificada, observando
a sua construgdo como uma regressao linear faz uma apuragao sobre
quais caracteristicas dos ativos sdo conjuntamente significantes para
um investidor que observa tanto o retorno médio quanto o risco en-
volvido no portfélio. De 51 caracteristicas que foram observadas no
artigo, apenas seis sao significantes sem custos de transagao, e os com
resultados quanto ao desempenho da estratégia acima das outras estra-
tégias utilizadas ilustra o potencial a ser explorado com anomalias das
empresas.

O artigo que fundamenta o alicerce desse trabalho, Brandt, Santa-
Clara e Valkanov (2009) conforme observado pela evidéncia empirica
de pesquisas nao s6 fora do pais como em territério nacional, concede
uma Otica flexivel para entender como a constru¢ao de um portfélio
pode ser feita baseando-se em informagoes fornecidas pelas empresas
de capital aberto, e aproveitando-se dessa flexibilidade a reformulacao
do problema para adaptacao a indicadores nao utilizados pelo artigo
seminal, a fim de testar se os dados de diferentes estilos é o objeto
dessa pesquisa. A proposta se vale de utilizar informagoes contidas no
programa Economética, contemplando diversos universos do estudo de
finangas para alimentar uma politica paramétrica de portfolio, inves-
tigando a relevancia dessas informagdes em um modelo composto de
caracteristicas.

Ao restante dessa dissertacdo, sua estrutura serd dada como:
Segao 2 - Contendo a metodologia utilizada para a pesquisa; secao 3 -

A analise empirica dos dados e dos resultados; Secao 4 - Conclusao.
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1.1 OBJETIVOS

As politicas paramétricas de portfolio aparecem como uma al-
ternativa mais comedida em relagao a tradicional alocacao de ativos
do paradigma de média-variancia. Sendo um modelo baseado em um
numero limitado de caracteristicas das empresas, a riqueza informacio-
nal do problema se transforma em um conjunto de possibilidades mais
extensas do que a abordagem de Markowitz. Além de que, as politi-
cas paramétricas de portfélio roubam a cena de outras estratégias de
otimizagao se apoiando em trés vantagens: podendo comecgar com a
nao necessidade de modelagem dos primeiros momentos dos retornos,
seguido da possibilidade de incorporagao de um grande namero de ati-
vos na analise sem complicagdes computacionais e, terminando, com a
possibilidade de incorporar outras informagoes que fazem parte do rico

conjunto de conhecimento da literatura de financas

1.1.1 Objetivo Geral

O trabalho em quest@o visa estimar e analisar o desempenho
gerado das chamadas politicas paramétricas de portfélio comparando
os seus resultados com outras diferentes estratégias de portfolios ja
contempladas na literatura, analogo ao realizado por Brandt, Santa-
Clara e Valkanov (2009) para o Brasil entre o periodo de 1998-2017.
Apos estimagdo, a anélise dos resultados inclui teste de significAncia
conjunta dos resultados do modelo, com intencao de identificar se as

informacoes utilizadas possuem poder explicativo sobre os retornos.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Levantamento da metodologia de finangas ao redor da otimizacao

de portfolio;

2. Levantamento das caracteristicas que foram utilizadas como pa-
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rametros do modelo;

. Estimacgao das solugoes das politicas paramétricas de portfélio;

. Estimacao das solugoes das outras politicas utilizadas como com-

parativos;

. Exploragao, analise e comparagao do desempenho das informa-

¢oes criadas;

. Teste conjunto de significincia das informagoes utilizadas;

. Conclusao das informagoes obtidas.
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2 POLITICAS PARAMETRICAS DE PORTFOLIO

2.1 O PORTFOLIO PARAMETRICO

Tratando-se das politicas paramétricas de portfolio, Brandt (2010)
assume que a cada periodo de tempo ¢t existe uma quantia de N; ativos
de investimentos. Para cada ativo i, existe o retorno r;;; da data
t até t + 1 que é associado a um vetor de caracteristicas das firmas
¥, + observado na data t. O problema do investidor est4 em escolher
os pesos x;; a maximizar a utilidade esperada do retorno do portfélio
Tpt+l = Zivztl T 4T 841+ O autor parametriza os pesos do portfolio

6timo como funcao das caracteristicas:

1 .
it = Tg —079; 4, 2.1
Tip = Tit + N, y (2.1)

onde 19,“ 880 as caracteristicas do ativo 7 normalizadas com média zero
e desvio-padrdo unitério entre todos os ativos no tempo ¢; Z; + € o peso
do ativo 7 no portfolio base; # é o vetor que sera estimado dos coefi-
cientes. O intercepto da equagao, dado pelo termo Z; ., é o portfélio
modelo, que serd chamado de administragao passiva, enquanto 9T1§,¢ é
o desvio do portfolio 6timo com relagao a esse intercepto, seré conhe-
cido por administracao ativa. Por tras dessa equagao existe a ideia de
capturar uma administragao ativa do portfélio em comparacao com o
desempenho do portfélio modelo. Existem duas razoes pela qual o autor
normaliza as caracteristicas. A primeira é a de que @i,t é estacionéario
ao longo do tempo, enquanto 1¥; ; pode néo ser, isso é condicionado a
quais caracteristicas estamos avaliando. A segunda caracteristica é de
que a normalizagao implicara que a média de 9T1§i,t é zero, o que faré
com que equagao tenha boas propriedades, como a soma dos desvios
dos pesos com relagao ao portfolio modelo sejam zero e que ao final a
soma dos pesos totalizard um. 1/N; é a normalizagdo que nos permite

fazer com que a fungao dos pesos dos portfolios possa ser aplicada a um
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nimero arbitrario de ativos, dependemos dela, pois em sua auséncia,
dobrar o numero de ativos sem mudar a distribuicao dos dados cross-
section poderia dobrar a agressividade da alocacao de recursos, pois
estamos dobrando a magnitude das informagdes, enquanto mantemos
as oportunidades de investimentos, do mesmo modo que a reducao do
ntmero de ativos reduziria a quantidade de informacao.

A politica de portfélio paramétrica, diferentemente das outras
aplicagoes popularmente utilizadas na literatura de otimizacao de port-
folio, se interessa nas caracteristicas das empresas e nao nas empresas
em si, trazendo a ideia de que se esta buscando traduzir os propositos
de investir no ativo através das informagoes fornecidas por estas carac-
teristicas, assim enriquecendo o conjunto informacional que pode ser
utilizado aumentando o poder investigativo da abordagem. Em cada
periodo de tempo, sempre existird um tnico # que maximiza a fungao
utilidade, nos permitindo fazer com que o # que maximiza o0s pesos
da equacao em dado periodo de tempo seja o0 mesmo 6 que maximiza
a amostra. Sendo assim, o autor mostra que é permitido estimar 6

maximizando a amostra analogo a esperanca de uma fungao utilidade

incondicional:
= T-1 N,
max - u(rp,e41) = ) u E TigTit+1 | =
t= t=0 =1
2.2
oo 22)
U E Zit+—0"0i¢ | 75041 |,
_ Ny
t=0 i=1

as vantagens observadas por Brandt (2010) sobre os modelos que de-
pendem das esperancas e varidncias dos retornos sao separadas em trés.
A primeira, permite que um problema de otimizagao com um grande
niumero de ativos seja feito, obtendo uma dimensao do vetor de para-
metros baixa. A segunda vantagem é que se tem um portfélio menos
extremista do que outras aplicagoes convencionais, por estar menos
disposto a maximizagao dos erros e de overfitting, pois se estima um

portfolio inteiro a partir de algumas caracteristicas. A terceira vanta-
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gem é que, implicitamente, se leva em conta a dependéncia dos retornos
esperados, varidncia, covaridncia, e outros momentos de maior ordem
das caracteristicas dos ativos em como as diferengas nesses momentos
afetam a utilidade esperada dos retornos.

Outra vantagem, além das trés citadas acima, é que pode-se
realizar uma aproximagao da utilidade esperada do investidor com uma
expansao de série de Taylor ao redor do retorno esperado do portfolio

Elrpt41], mais explicitamente:

E(ulrp,i41]) = u(E[rp41])+
(Bl ast) El(rpss — Elrpaesa))?)+ (2.3)
—u" (Elrpi11))El(rp41 — Elrpe41])®] + ..,

logo, o investidor se importa com todos os momentos da distribuicao

dos retornos do portfolio.

2.1.1 Calculando os retornos

Seguindo a linha de raciocinio dada pela equagio (2.2),

1 T-1 T-1 Ny
me T Do ulrpip) =D ul Y wiarien | =
=1

t= t=0
1

T— N, .
; U ( ; <xi,t + Nt9T19i,t)T¢,t+1> )

pode-se definir o vetor dos retornos como feito em Brandt,
Santa-Clara e Valkanov (2009), onde o portfolio modelo seguird uma
estratégia 1/N (igualmente ponderada) somado a um componente
linear de caracteristicas (que por enquanto serdo descritas como carl,

car2, car3, ..., carN). Logo o retorno sera:
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Ny

Tp il =Tm,t+1 + Ocart E —carl;; |71
i=1 t
Ne [
+ Ocar2 E acaﬁi,t Tit+1
t

i=1

Ny
1
+9car3z 606”"31‘,1& Tit41 (2.4)
i=1 ¢

N
+ .o+ Ocarn Z —carNi; | i1
o\ @
7"p,15+1 == Tm,t—&-l + ecarlrcarl,t—o—l + 9car2rcar2,t+l
+ 6car3""car3,t+1 + ...+ ecarNTcarN,tJrh
portanto, para encontrar o peso do portfélio em cada ativo individual-
mente devemos multiplicar o coeficiente 6 pela sua respectiva caracte-
ristica.
Como medida de comparagao, se o mesmo problema fosse trazido
para o paradigma de Markowitz, teriamos sérios problemas quanto a
proporcionalidade que ele tomaria, pois isto implicaria em estimar para
cada data t um grande ntiimero de N, retornos esperados condicionais e
(N? + Ny)/2 variancias e covariancias condicionais, aumentando nao s6
0 tempo necessario para computar os resultados como a proporgao do
erro embutido na anélise. Além de garantir a positividade definida da
matriz de varincia e covaridncia, que também se torna outro problema
dado que o nimero de momentos aumenta com o aumento do niimero
de ativos. Quando usamos um portfolio modelo (sendo ele igualmente
ponderado ou algum outro) o retorno do componente linear pode ser

escrito como:

Ny
Tpt+1 = E TitTit+1 =
i=1
Ny
- T
E (Zip + 0" it /NOTi 141 = Tt41 + Ta i1,
i=1

(2.5)
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no qual o problema toma a forma resultante da maximizacao da utili-
dade do investidor da soma dos retornos esperados do portfélio modelo

e do administrado.

2.1.2 Inferéncia

A estimacgao 6 do modelo proposto por Brandt, Santa-Clara e
Valkanov (2009), feito pela resolugdo do problema de otimizagao des-
crito pela equagao (2.2), tendo suas condigdes de primeira ordem satis-

feitas é representada por:

1= 1 1
= SO = o oA _
T ; h(Tt+1, Tt 0) = TU (Tp,t+1) <Ntf£t ’I"t+1> = 0, (26)
que, de acordo com o autor, pode ser interpretado como método dos
momentos. Sendo assim, remete ao artigo de Hansen (1982) sobre
propriedades dos métodos dos momentos para grandes amostras, onde

sua matriz de covariancias assintética tem a seguinte representacao:

Yo = AsyVar[d] = %[GTV_lG]_l, (2.7)
sendo
G _1 = Oh(ri+1,2,:0) _
T — 00
’_1 (2.8)

1= 1 1 T
T 2 u (rpes1) <Nt53tT7”t+1> (M@THl) ;

assim V representa um estimador consistente da matriz h(r,z;6) de
covariancia. Entao, quando a especificacao é feita corretamente e assu-
mindo nao correlacao das utilidades marginais a estimagao de V toma

a seguinte forma:
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T-1

Z (reg, 25 ) (i1, 245 0)T. (2.9)
=0

2.1.3 Restrigoes aos pesos

Uma pratica comum tratando-se da otimizagao de portfolios é
impor restricdbes quanto aos limites dos pesos, representando estraté-
gias de negociagao presentes em praticas reais, quando se impoe que
nao haverd vendas a descoberto, assim retirando a possibilidade de
haverem pesos negativos nos portfolios. Limitando assim a variagao
do posicionamento do portfolio, diminuindo custos de administracao e
permitindo que o otimizador busque outro caminho para maximizar a
fungao utilidade.

No caso, Brandt, Santa-Clara e Valkanov (2009), cita que uma
maneira simples para tal tipo de restricao é a de truncar o valor dos
pesos em zero, assim nao os impossibilitamos que variem entre zero e
um, garantindo a positividade dos pesos:

L max[0, x; 4]

o}, = Tt (2.10)
* é\’:"l maz(0, ;]

Essa alternativa, porém, possui suas limitagoes quanto ao con-
junto 6timo de possibilidades que a abordagem da politica paramétrica
traga quando maximiza a fungao utilidade, pois impoe transformacoes
nos pesos 6timos encontrados para uma politica de negociacao com
possibilidades de operar vendido posteriormente a otimizagao. Uma
alternativa para lidar com restri¢coes de venda a descoberto surge com
a pesquisa de Medeiros, Passos e Vasconcelos (2014), que modificam
parte do problema de otimizacdo da PPP. Somando ao problema de
otimizagao um contingente de penalizacao a > 1, que forga o valor de
minimizacao do otimizador a manter-se dentro do limite restritivo e a
buscar a solucao 6tima com valores do portfolio entre zero e um, mais

explicitamente:
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Ny
penalizador = « Z \xff* , (2.11)
i=1
onde o somatorio acontece sobre todos os pesos que sao maiores, em
valores absolutos, que r*; no caso em questao quando algum dos pesos
da carteira possuir sinal negativo (descrito também por r* > 0) o pe-
nalizador também assume valor acima de zero, punindo diretamente a
fungao utilidade que esté sendo maximizada. Assim, o problema passa
a ser definido antes de se procurar os pesos 6timos, fazendo com que
a politica procure a melhor maneira de respeitar as condigoes de oti-
malidade e de restrigoes impostas quanto a possibilidade de venda a
descoberto.

Tal abordagem permite uma visao interessante quando se espera
otimizar a funcao utilidade. Que é quando é a de se existir a possibili-
dade de um "grau de punibilidade", onde o controle do contingente «
exerce dominio sobre a intensidade da forga do apenamento da fungao
utilidade, e assim, dependendo do valor escolhido, posi¢coes de venda
a descoberto seriam escolhidas em situagoes que realmente valeriam a
pena sobre a Otica da fungdo utilidade (o que ndo se aplica ao caso
em questao, onde nao houve tolerdncia quanto a posigoes de venda a

descoberto).

2.1.4 Quanto a fungao objetivo

A construgao do modelo deixa possibilidades para varias fun-
¢oes utilidades diferentes, contemplando diferentes tipos de aspectos
que podem ser incorporados na fungao, desde que estes atendam a
possibilidade de existéncia de uma tunica solugao. Sendo assim, abor-
dagens que possuam carater comportamental, aversao a perda, aversao
a desapontamento, fungdes que se orientam a melhorar as praticas do
portfélio como maximizagao de algum indice, controle de perdas e até
mesmo que mantenham o valor em risco, podem ser adequadas ao pro-

blema facilmente, devido a flexibilidade que a funcao utilidade tem na
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organizagao do modelo matematico por tras da politica paramétrica.
Em todos os casos, Brandt, Santa-Clara e Valkanov (2009) uti-
lizam a funcao CRRA,
(rpe+1)' 7
L—v
onde y é positivo para agentes avessos ao risco, a fungao possui boas

u(rp,e41) = , (2.12)

propriedades para demonstrar valor econémico para um agente tomador
de decisao, assim como dispoe de diferencas continuas que permitem a
otimizagao de algoritmos através de analise do Hessiano além de levar
em consideragao para momentos de ordem maior que a segunda como
a assimetria e a curtose. Geralmente, trabalhos sobre a PPP utilizam
a funcdo de utilidade CRRA, como o caso de Barahona et al. (2012)
e Ergemen, Taamouti et al. (2015). A anélise sera feita sobre quatro
diferentes indices de aversao ao risco 7, sendo 2, 5, 10 e 30 os seus
valores; isso nos permite mantermos a fungdao em seu formato exposto
como na equagao 2.12 tanto para valores pequenos de aversao ao risco
quanto para valores extremos (aqui tomado como 30). A aversido ao
risco mensura a quantia de risco ao qual o investidor est4 interessado em
incorrer, no caso apresentado, quanto menor o indice, menor a aversao
do investidor a estratégias que o expoe ao risco, enquanto que no caso
contrario, aumentando o indice, também aumenta-se a propensao do
investidor em recusar posicionamentos mais arriscados, que buscam

maior margem de retorno.



39

Figura 1: Funcao utilidade CRRA

Fungao utilidade
Funcdo de utilidade CRRA com variaces na aversdo ao risco

Fonte: Elaboragao propria.
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3 POLITICAS BASEADAS NO PARADIGMA DE
MEDIA-VARIANCIA

3.1 O PROBLEMA DE MEDIA-VARIANCIA DE MARKOWITZ

Poucos anos atras, em uma versao comemorativa do aniversério
do paradigma de Markowtiz, Kolm, Titiincii e Fabozzi (2014) fazem
uma revisao do assunto expondo as praticas que circulam talvez a estra-
tégia de otimizacao de portfélio mais conhecida nos tempos modernos.
Para explicar o conjunto equacional do modelo matematico, o autor
toma um universo de N ativos Ay, Ao, ..., Ay, seus retornos sao dados
por 71,79, ...,7N, onde se utiliza r como sendo o vetor destes retornos,
r = [r1,7a,...,7]T. Representa-se um portfolio de ativos desse universo
N como w = [wy,ws, ...,w,|T, onde o portfdlio é tratado como sendo a
alocacao de recursos entre cada um dos ativos, ou seja, w; refere-se a
quantia investida no ativo ¢. Entao, o retorno do portfélio, denotado
por 7, é dado pela combinagdo da quantia investida em cada ativo ¢

com seu respectivo retorno,

N
rp(w) =riwi + ... + rpw, = Zriwi =w'r. (3.1)
i=1

Denota-se o; como desvio-padrao do i-ésimo retorno, r;. p;;
denota a correlagao entre o ativo A; e A; para um ¢ # j. A matriz de
covariancias dos retornos, Y, é semi-definida positiva e simétrica n x n,

representada pelo seguinte:

011 012 - Oin
021 022 -+ Oa2py

X= . . s (3.2)
Om,1 Om,2 " Ommn

onde 0;; = 02 e 0;j = 0j; = p;;0;0; (para o caso de i # j); o(w) serd

a volatilidade do portfolio, utilizada como medida de risco. Para um
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dado portfolio w, pode-se computar sua varidncia e desvio-padrao,

Vw) =wTXw,
o(w) = VwTXw.

Onde p é identificado como o vetor dos retornos esperados.

H1
2

Hn

sendo p; = E(r;) para todo 1 =14,...,n.
O problema de otimizagdo de média-variancia irrestrito (MeVI),

portanto, pode ser expresso da seguinte maneira:

maximizar wTXw — l,uTw
we A (3.4)

sujeito a wle =1,
o problema pode ser reformulado para adaptar-se a restricao de venda
a descoberto adicionando as restrigoes do problema w; > 0, que passa a
ser considerado média-variancia restrito (MeVR). A representa a aver-
sa0 ao risco do investidor, determinando a troca entre o risco e o retorno
esperado do portfélio.

A ideia pode ser expandida facilmente para uma versao que se
adapta a um investidor totalmente avesso ao risco ao ponto de descon-
siderar o ponto maximo dos retornos esperados. O caso de minima-
variancia irrestrito (MiVI) acontece entao quando A — oo, e assume a

seguinte forma:

minimizar wTXw
wt (3.5)

sujeito a  wTe =1,
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as restrigdes quanto a venda a descoberto aqui funcionam do mesmo
jeito e a minima-varincia restrita (MiVR) acontece quando incluimos
a restricao de positividade aos pesos w; > 0.

Em Best e Grauer (1991), a sensibilidade do problema de média-
variancia é posta em evidéncia. Os autores mostram que a analise
computacional desenvolvida com base no método apresenta sensibili-
dade dos pesos do portfolio até 14.000 vezes a magnitude da elastici-
dade média de qualquer variavel de retorno dentro do portfélio, ou seja,
pequenas variagoes nas médias dos ativos geram grandes mudancas na
composicao da carteira de investimentos. Destaca-se que a falta de
atrito com os mecanismos reais (representado pela falta de restrigoes,
por exemplo) permite operagoes volateis no espectro de possibilidades
da carteira.

Tanto a sensibilidade dos pesos do portfolio 6timo, quanto a
baixa qualidade da performance para observacoes fora da amostra sao
expostos por Jorion (1985), o qual analisa os problemas relacionados
ao método de média-varidncia e, observa também, que uma estraté-
gia simples como a igualmente ponderada possui bons resultados em
comparagao com a abordagem de Markowitz.

Jobson e Korkie (1981) comparam as duas estratégias, ressal-
tando que a dependéncia dos dados da amostra contribui para que a
performance do modelo de média-varidncia seja menor que a estratégia

igualmente ponderada. Nas palavras do autor:

In conclusion, traditional implementation of the Mar-
kowitz diversification strategy is categorically a bad stra-
tegy. It is important to remember that this is caused by the
unreliability of the estimates obtained from historical data
of reasonable size and not from any intrinsic error in the
Markowitz-Sharpe theory. Jobson e Korkie (1981), p.73.

Michaud (1989) destaca um problema relacionado & otimiza-
¢ao de média-variancia, apresentando evidéncias de que uma estratégia

igualmente ponderada consegue alcangar resultados com grau de signi-
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ficancia maior do que a otimizacao criada por Markowitz, precisamente:

The fundamental problem is that the level of mathemati-
cal sophistication of the algorithm is far greater than the le-
vel of information in the forecasts. M-V optimizers operate
i such a manner that they magnify the errors associated
with the input estimates. Without careful problem definition
derived from sound investment judgment and sophisticated
adjustment of the inputs, M-V optimization may often do
more harm than good. Consequently, the Markowitz Opti-
mization Enigma-a widespread indifference to the techno-
logy by many investment managers-is easily rationalized in
many cases. Michaud (1989), p. 53.

Logo, o problema de média-variancia possui grau de sofisticagao
maior do que a qualidade das informagdes que geralmente sdo utili-
zadas, ocasionando no processo indesejavel de maximizacao dos erros
associados as informacoes relativas do problema, tal explicagao referida

por Michaud:

Markowitz M-V optimization technology, whether ap-
plied to equity portfolio management or asset allocation stu-
dies, is not easy to use properly. Reliable evidence suggests
that equal weighting is likely to significantly outperform
unconstrained M-Voptimization in many cases. Michaud
(1989), p. 53.

3.2 ENCOLHENDO A MATRIZ DE COVARIANCIA

Enquanto uma abordagem bem consolidada na literatura, a es-
tratégia de meédia-varidncia desenvolvida por Markowitz (1952), assim
como outras que se pautam na necessidade de estimagao de uma matriz
de covaridncias, funcionam bem para uma pequena amostra de acoes,
porém, quando aumentamos a quantia de erro embutido na analise au-

mentando o tamanho do problema, também aumentam assim os varios
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problemas j& apresentados; aparecendo nos mais diversos formatos!.
Uma das solugoes ja apresentadas que ajudam a remediar o problema
é o encolhimento da matriz de covariancias, que acontece basicamente
quando melhoramos a estimativa da matriz de covariancias original
combinando-a com outras informagoes.

O caso em que estamos lidando reflete exatamente o problema
documentado na literatura em que uma grande base de dados (especi-
almente onde os retornos histéricos sao menores do que a quantia de
ativos). Ledoit ¢ Wolf (2003) chamam de encolhimento dos extremos
em torno do centro.

A estrutura do encolhimento de acordo com Ledoit e Wolf (2003)
considera uma matriz de covaridncia da amostra S e um estimador es-
truturado denotado por F, e procura uma relacao entre os dois através
de uma combinagao linear 6 F' + (1 —0).5, sendo § um ndmero entre 0 e
1. § é denominado como constante de encolhimento e funciona como o
peso do balanceamento entre os estimadores, combinando os extremos.

Obtemos entao o estimador de encolhimento,

S* =G6F + (1-6)S, (3.6)

a intensidade 0 de encolhimento define o quao proximo o estimador de
encolhimento S* fica do estimador nao viesado usualmente utilizado
S, ou de um estimador estruturado da matriz de covaridncia F. A
definicao da intensidade de encolhimento pode ser feita de diferentes
maneiras. Ledoit e Wolf (2003) sugerem uma forma analitica para
estimar ¢ através da amostra, de maneira que ocorra a minimizacao
do erro de S*. O § 6timo que surgiria a partir disso seria aquele que
minimizasse a verdadeira matriz de covaridncias dos seus estimadores,
e de acordo com os autores esse valor 6timo ¢* assintoticamente se

comportaria como uma constante ¢ em razao de T.

11sso tudo é bem documentado em Jobson e Korkie (1980) e Michaud (1989)
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sendo 7 a soma assintotica das variancias que fariam parte da matriz de
covaridncias, p a soma assintética das covaridncias que fariam parte da
matriz alvo e € o erro ou viés amostral. Ledoit e Wolf (2003) explica que
evidentemente nao se possui o verdadeiro ¢, logo existe a necessidade
de estima-lo através de estimadores consistentes. Schéfer e Strimmer

(2005) mostra que o estimador 6timo da intensidade é dado por:

A Dz Var(sij) — 3 { %Cov(sii, sij) + ;’3 Cov(sj;, sij)}
0=, = )

D iz (815 — \/5iiS55)?

sendo s;; os elementos fora da diagonal principal da matriz de covarian-

cias da amostra caso i # j e s;; = s;; 0s elementos dentro da diagonal
principal da matriz de covariancias amostral caso ¢ = j. Ledoit e Wolf
(2003) ainda utilizam uma restricio de 6** = Max(0, Min(1,46*)) im-
posta para amostras finitas, pois de acordo com eles, 5 pode exceder

com uma pequena chance os valores entre 0 e 1.
3.3 ESTRATEGIAS SIMPLORIAS

3.3.1 Ponderando igualmente

A estratégia igualmente ponderada (equally weighted) ou "1/N"
ignora completamente os dados, nao requer nenhum tipo de estimacgao
ou otimizacao. Trata-se de uma diversificacao simples de investimento
entre todos os ativos da amostra, w!f = 1/N, sendo igualmente pon-
derado (por facilidade trataremos futuramente igualmente ponderado
por IP), ndo se estima u; e ¥;, porém respeita-se a restricdo de que
wy < X1y para todo t, implicando que o risco total seja proporcio-
nal ao retorno esperado, ao invés do sistematico, como explicado em
DeMiguel, Garlappi e Uppal (2007).

DeMiguel, Garlappi e Uppal (2007) expbéem que para as sete

bases de dados, entre os 14 modelos estudados, nao foi observado al-
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gum que constantemente apresentasse indice de Sharpe, turnover ou
certainty-equivalent return melhor do que os apresentados pela estra-
tégia "1/N" fora da amostra.

Resultados similares também sao documentados em Bloomfield,
Leftwich e Jr (1977), onde evidencia-se que portfolios 6timos de média-
variancia baseados na amostra nao superam um igualmente ponderado
e em Jorion (1991), o qual expde que uma performance tanto para a
estratégia com pesos iguais, quanto uma com pesos atrelados ao valor
de mercado das empresas possui similaridades com uma otimizacao de
média-varidncia com métodos de encolhimento (shrinkage) Bayesianos.

Kirby e Ostdiek (2012) observam que o modelo de média-variancia
no artigo de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2007) sofre com um aumento
do risco de estimagao, que resulta em um grande aumento no turno-
ver da estratégia mesmo quando se inclui o custo sobre a transagao,
tornando-se assim incomparavel as duas estratégias. Sugerem entao,
mudancas na formulagao do problema de duas maneiras, uma rebalan-
ceando os pesos do portfolio conforme mudangas na matriz de covari-
ancia condicional dos retornos (volatility timing) e a outra reduzindo a
tendéncia do modelo de obter casos de pesos extremos para o portfolio
quando retiradas as informacoes de valores fora da diagonal principal

da matriz de covariancia (Reward-to-Risk Timing).

3.3.2 Ponderando pelo valor

Como alternativa a outra técnica simploria que funciona como
referéncia e é bastante utilizada é a ponderagao dos pesos do portfolio
pelo valor de mercado das firmas (value-weighted), disseminado na li-
teratura? como estratégia utilizada para comparacio de modelos e que
serd,também, objeto de comparagao neste trabalho. Com uma proposta
simples de controlar o investimento pela quantia de valor de mercado

atribuido a cada periodo pelas empresas, ela funciona perfeitamente

2Jorion (1991), DeMiguel, Garlappi e Uppal (2007) ,Brandt, Santa-Clara e Val-
kanov (2009) e DeMiguel et al. (2017) utilizam e possuem evidéncias de sua eficacia.
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como comparativo da qualidade da estratégia igualmente ponderada.

3.4 ALTERNATIVAS DO PARADIGMA

3.4.1 Volatilidade no tempo

Uma classe de portfdlios ativamente administrados, apresentada
por Fleming, Kirby e Ostdiek (2001) (também em Fleming, Kirby e
Ostdiek (2003) pelo mesmo autor), que leva em considera¢do a matriz
de covariancia condicional estimada dos retornos, apresenta resultados
robustos a erros de estimagao e custos de transacao superando outras
estratégias estaticas incondicionalmente eficientes com o mesmo retorno
esperado, denominado volatility timing.

Kirby e Ostdiek (2012) reformulam o problema em busca de man-
ter a taxa de recompra de ativos (turnover) baixa ao mesmo tempo em
que se evita a venda a descoberto (short-sales), propondo assim uma
estratégia, sem métodos de otimizagao envolvidos ou inversao de ma-
trizes, com regulagem da volatilidade no tempo (dai o nome do artigo
seminal volatility timing) e dos pesos ajustaveis, e sem a existéncia de
pesos negativos.

A abordagem se baseia nos resultados da matriz de covariancia
dos retornos estimada f), nesse caso, considerando uma situagao em que
todas as informagoes fora da diagonal principal sejam zero (retornos nao

correlacionados entre si), os pesos podem ser dados como,

N

Gig = (1/6i0)/ > _(1/6i4),i=1,2,..., N, (3.7)

i=1
assim N varre todo o espago dos ativos utilizados, t os periodos do
tempo da analise e &; ; a variancia condicional do ativo i no tempo t.
Na pratica, esperar que os ativos nao possuam qualquer tipo
de correlagao pode ser improvavel. Kirby e Ostdiek (2012) explicam
que essa imposicao € feita justamente sobre o olhar de se melhorar

os resultados dos pesos estimados, pois a construcao da funcao nao
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permite a existéncia de pesos negativos, enquanto que se os elementos
fora da diagonal principal apresentassem algum valor diferente de zero
implicaria na existéncia de pesos negativos para alguns ativos. E como
a existéncia de pesos negativos é mais sujeita a alocacoes extremas,
a imposicao dos valores fora da diagonal principal como zero é uma
maneira de se fazer um encolhimento na quantia de valores estimados,
e essa redugao dos valores estimados superaria a perda de informacao
retirada.

A alteracdo que nos permite controlar a resposta dos pesos de-
vido as mudangas dos retornos acontece quando incluimos 7 na equagao

da seguinte forma:

N

Gip = (1/6:)") Y (1/6:4)",i =1,2,..., N, (3.8)

i=1

0 que nos permite controlar a cada periodo do tempo a agressividade
dos reajustes da estratégia. Sendo n > 0 a quantia de adaptagdo dos
pesos é controlada em relacao as mudangas na varidncia dos retornos.

A escolha do valor de n resulta em diferentes regras de portfolio.
Quando 1 +— 0 e quando 1 — oo representam os casos extremos, com
resultados totalmente diferentes um do outro: no primeiro caso, a equa-
¢ao colapsaria para uma estratégia igualmente ponderada, enquanto no
ultimo alocaria todo o peso do portfélio para o ativo que possuisse me-
nor volatilidade dos retornos. De acordo com o autor, uma maneira
de se conter a perda de informagao causada por ignorar as correlagoes
entre os ativos seria através do controle de como os pesos do portfélio
respondem a mudancas na volatilidade. No presente trabalho tratare-

mos apenas do caso basico com 1 = 1, dando jus a sigla VoT1.

3.4.2 Retorno ao risco no tempo

Como a estratégia apresentada anteriormente ignora os retornos
esperados condicionais dos ativos, ao incorporarmos estes na equagao

temos uma nova maneira de melhorar a performance da qualidade dos



50

pesos do portfolio, novamente nos colocando no mesmo cenario da equa-
gdo (3.7), onde os termos fora da diagonal principal sdo iguais a zero,

temos,

N

Gip = (Ri2/6i0)) Y (fuin/6ig) i =1,2,...,N, (3.9)
i=1

onde fi; ; sao os retornos estimados das médias condicionais dos retornos
do ativo i no tempo t.

Kirby e Ostdiek (2012) explicam sobre como tipicamente a esti-
magao dos retornos esperados é feita com maior imprecisao do que a
variancia, e como isso implica em um maior risco de erros de estimacao.
Além disso, retornos negativos ajudariam a se produzir posicoes extre-
mas em alguns ativos, podendo-se modificar a equagao 3.9 para que o
suposto investidor concentre-se apenas nos ativos com retorno maiores

ou iguais a zero, eliminando os demais, sendo assim,

N
L:Ji,t = (:a:t/a.i,t)/ Z(ﬂ:t/a-i,t)7i = 17 27 ceey N7 (310)

i=1
onde ﬂ;’t = max(fli¢,0), que pode ser descrito como se o otimizador
estivesse excluindo o ativo com média condicional dos retornos menor
do que zero das possibilidades de investimento, vendendo sua posicao
no ativo i do instante t referido.

O mesmo 7 é incorporado na equagao como a medida de agres-

sividade de ajuste dos pesos, resultando na seguinte equagao:

N
Gig = (/6007 > (d,/6i4)",i=1,2,..., N, (3.11)
=1

as mesmas consequéncias de quando 7 se aproxima do infinito ou zero
se repetem aqui. O retorno ao risco no tempo, tratado pela sigla RRT
e utilizado na analise, também segue o mesmo indice de agressividade

utilizado pela volatilidade no tempo, com 1 = 1.
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3.4.3 Retorno ao risco Beta

Uma alternativa que nos permite incluir uma medida de relacio-
namento entre o primeiro e o segundo momento nos modelos apresen-

tados € a inclusdo da variavel beta de mercado do modelo CAPM:

N
@i = (B1/6:0)") Y (Bf/6i4)"i=1,2,.., N, (3.12)

i=1
no qual Bf’t = max (P, 0) representa o beta de mercado maior ou
igual a zero do ativo ¢ no instante de tempo t. A ideia do autor com
essa formulacao é de se diminuir a variacao de amostragem dos pesos
enquanto permite-se incorporar fatores de risco como determinante da

alocagao.

Aos mesmos passos das outras abordagens alternativas ao para-
digma de Markowitz, o Retorno ao risco Beta (Retorno ao risco Beta),
tratado pela sigla RRTBeta, também se utiliza da versao bésica do

indice de agressividade, sendo este n = 1.
3.5 A ABORDAGEM GENERALISTA

3.5.1 Minima-variancia restrita a norma

Enquanto o encolhimento dos momentos dos retornos dos ativos
é uma ferramenta eficiente para lidar com erros quanto ao risco de
estimacgao, DeMiguel et al. (2009) apresentam uma maneira de usar
a mesma técnica, porém, dessa vez no vetor de pesos do portfolio.
E um modelo similar aos de minima e média-varidncia que ja foram
apresentados, mas, dessa vez, restringindo a variagao dos pesos de cada
ativo a sua norma (soma do desvio absoluto) conforme um limiar, &
como || w [1= 321, | wi |, onde 3L, |w; [<6 .

A imposic¢ao do limiar ¢ de variacdo dos pesos é o que diferen-

cia 0 modelo de minima-varidncia tradicional da proposi¢ao do autor
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(originalmente conhecido por The 1-Norm-Constrained Portfolio), pois
se § = oo (nenhuma restricdo imposta) a solugdo 6tima se mantém a
mesma. Agora, a imposi¢ao de uma restrigao no vetor de pesos pode
ser considerada como uma técnica de encolhimento da regra irrestrita
para o modelo de minima-variancia. A ideia de utilizagdo dessa versao
encolhida® visa uma troca entre a reducdo da varidncia dos erros de
estimagao pela introdugao de viés nos seus resultados.
O modelo tem a seguinte formalizagao:
miniorjnizar wTSw
sujeitoa  wTe=1,

(3.13)
N

[|lwr — worl|1 Z | we s —wori |[< 6.
i=1

Como a finalidade ndo é a avaliagao dos diferentes formatos dessa
politica, sera considerado apenas o caso em que § = 2.5%, diferente-
mente do artigo de DeMiguel, Nogales e Uppal (2014) que utiliza tanto §
baseado em 2.5%, como 5% e 10% (sendo tratato entdo como MiVR2.5).

3Ver James e Stein (1961).
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4 METODOLOGIA DE AVALIAGAO DO
DESEMPENHO DE CARTEIRAS DE
INVESTIMENTO

4.1 INDICES E TESTES

4.1.1 Indices de avaliagio de carteiras

O rebalanceamento dos pesos de cada portfélio testado entre
cada periodo do tempo nos permite visualizar dois momentos distintos
das estratégias analisadas, o momento que antecede a mudanga e o
momento apoOs esta. Portanto, o que acontece é o reflexo direto da
mudanca decorrente das novas informagoes inseridas do novo periodo
de tempo, que faz a revaloragao de todo o perfil do portfélio, e para
que se meca o desempenho, serao avaliados diferentes indices.

Retorno bruto, retorno liquido, turnover e variancia dos retornos
sdo as medidas estatisticas mais apropriadas e utilizadas! em questio.

O retorno bruto entao, é calculado da seguinte maneira:

Rbruto,t = (wt)TRt+17 (41)

sendo w; o peso dado ao ativo no tempo t depois do rebalanceamento;
e Ryy1 é o vetor de retornos no tempo ¢t + 1.

De maneira analoga, porém, agora avaliando o impacto dos cus-
tos de transagao sobre as politicas, o retorno liquido deduz do retorno
obtido as taxas dos respectivos movimentos nos pesos e alocacoes feitos

ao longo dos meses, precisamente:

N
Rliquido,t = (1 - 62 (|wj,t - wj,(tfl)l) ) Rbrutm (42)
j=1

rotatividade

onde w;; e w;¢—1 sao os pesos do portfolio antes do reajuste e apos,

IDeMiguel, Garlappi e Uppal (2007) sdo um de varios exemplos utilizados.
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respectivamente. Note que a diferenca entre o retorno bruto e o liquido
fica a cargo da quantia de rotatividade (recompra ou turnover) de agoes
durante o periodo amostral.

Por sua vez, a rotatividade é calculada da seguinte maneira:

T-1 N
. 1
Rotatividade = 71 Z Z(|wwt - wz,(t—1)|)~ (4.3)

t=1 z=1

Ademais a média e a varidncia dos retornos sao calculadas, res-

pectivamente, da seguinte maneira:

H \

T
Z (4.4)

Rk - )2

Mﬂ

(4.5)
k=1

Uma medida popularmente conhecida é o indice de Sharpe?, de-

vido a extensa literatura ja escrita sobre o assunto e por se tratar de

um medidor robusto da qualidade comparativa dos resultados obtidos.3

O indice é calculado da seguinte forma:

BIR]
o[R]’

no qual o[R] é considerado o desvio-padréo da variéncia dos retorno e,

1.8 = (4.6)

com isso, consegue-se mensurar o risco ajustado ao retorno do portfolio
e se comparar quantas unidades de risco a mais retornariam em retorno.
Diferentemente do outro indice, aqui estamos tratando de qualidade do
portfolio e dos meios que foram utilizados para gerar os resultados
do portfolio, e ndo na quantia de utilidade pro investidor gerada. E
interessante se atentar que outros artigos utilizam esse indicador como

forma de notar se os retornos sao bem calibrados com o risco corrido

2Sharpe (1994).
3Exemplos interessantes da sua utilizagio podem ser vistos em Feng (2014) e
Croessmann (2017).
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pela regra utilizada.

Kan e Zhou (2007) nao acreditam que esse indice seja apropriado
e apresentam a explicagao de que este é independente da alavancagem
do portfélio e, sendo assim, pesos que nao forem 6timos no ativo livre
de risco nao influenciariam o indice de Sharpe do portfolio. Porém, no
caso em questao deste trabalho, a impossibilidade de alavancagem do
investidor com a restrigdo imposta aos pesos (no short-selling) nos pro-

tege do problema, pois todas as regras estarao sobre a mesma restrigao.

4.1.2 Teste de hipoteses robusto

Além da comparacao visual entre os indices, a literatura trata
com atencao a comparacao de estratégias de investimentos com base
no indice de Sharpe (tratado pela sigla 1.S) e da variancia dos retornos
das politicas estimadas.

Como as verdadeiras quantias nao sdo observaveis, a varidncia
e o indice de Sharpe sao estimados e comparados através dos retornos
histéricos utilizando-se testes de hipoteses. O problema dessa anélise
usualmente acontece com séries temporais de natureza financeira, tanto
para o indice de Sharpe quanto para a variancia, que dificilmente con-
seguem atender as hipoteses basicas para a pratica desses testes (como
possuir uma distribuicao de origem de uma normal-bivariada com zero
de correlagdo e independéncia intertemporal).

Solugbes vélidas para os problemas em questao ja foram abor-
dadas no passado? com Andrews (1991) e Andrews e Monahan (1992)
que utilizam um estimador consistente para autocorrelagao e hetero-
cedasticidade. O problema se dard na mesma abordagem que Ledoit
e Wolf (2008) que se embasou na notagao de Jobson e Korkie (1981),
Memmel (2003) para avaliar tanto o indice de Sharpe quanto a varian-
cia. De acordo com o autor, a abordagem utilizada para se computar

o estimador HAC possui boas propriedades assintoticas, porém nao as

4Ledoit e Wolf (2008) e Ledoit e Wolf (2011) sugerem métodos alternativos e sdo
boa literatura a respeito para lidar com problemas parecidos utilizando bootstrap.
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mantém para amostras finitas.

O teste de hipoteses comparativo entre os indices de Sharpe dos
diferentes portfolios estudados é feito a fim de procurar se existe infor-
magao relevante no modelo proposto que o diferencie de uma aborda-
gem simples (no caso o modelo ao qual sempre sera feito como teste é o
de uma politica simpléria igualmente ponderada), mais explicitamente

a hipotese nula e a alternativa sao:

Hy A diferenga dos indices de Sharpe = 0;
H, A diferenga dos indices de Sharpe # 0.

O teste é aplicado sobre os indices de sharpe calculados tanto
com base nos retornos brutos quanto nos retornos liquidos (estes sao
calculados em 50, 25 e 10 pontos base).

O mesmo procedimento de inferéncia HAC também é feito sobre

o logaritmo da varidncia para testar a sua diferenca, explicitamente:

Hy A diferenca do logaritmo da variancia = 0;

H, A diferenga do logaritmo da variancia # 0.
4.2 CUSTOS DE TRANSACAO

A inclusao de custos de transacao tem seu papel quanto a mostrar
a resisténcia dos modelos utilizados a uma aplicagao mais préoxima da
realidade possivel, e como mostrado em DeMiguel, Nogales e Uppal
(2014) pode ter efeitos devastadores em modelos propostos que possuem
desempenho sensivel a mudangas dos pregos dos ativos.

O rebalanceamento entre os periodos do tempo implicard em
custos de transagao para o investidor representativo devido a todo tipo
de alteracao no posicionamento do portfélio, Kolm, Tiitlincii e Fabozzi
(2014) levanta alguns exemplos que incorrem sobre essas alteragoes,

como custos diretos, indiretos, taxas e impostos.
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O custo de transacao® é dado por:

N
Rliquido,t = 1- gz (|wj,t - wj,(t—l) |) Rbrutm (47)
| —

Jj=1 ~
rotatividade

sendo a rotatividade representa o rebalanceamento dos pesos do tempo
t—1et. & representa os custos de transagao proporcionais e tera
papel fundamental na analise empirica subsequente, assumindo trés
diferentes versoes, sendo eles 50, 25 e 10 pontos base, isso fornece a
analise a possibilidade de se avaliar os efeitos em niveis diferentes da
mesma consequéncia de se atribuir custos para o remanejamento de

posicao dos ativos.

5para mais detalhes, ver Hasbrouck (1991), Almgren et al. (2005), Leland (1999),
Lillo, Farmer e Mantegna (2003) e Davis e Norman (1990)
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5 ANALISE EMPIRICA

5.1 DADOS

Foram retiradas informacoes fornecidas pelos dados histéricos
mensais do Economatica quanto aos retornos de todas as empresas
disponiveis, além das caracteristicas que foram utilizadas. O periodo
compreendido entre janeiro de 1998 até o final de 2017, atendendo ao
critério de existéncia dos dados dentro dos periodos requisitados.

A base inicial possui 1729 empresas que participaram do mer-
cado aberto de agbes durante o periodo, das quais foram analisadas
273 empresas diferentes durante todo o periodo da amostra. Indepen-
dentemente se possufam dados continuos durante todo o periodo (de
1998 até 2017), a restrigdo se baseou na continuidade ininterrupta de
dados dentro da janela de estimacao de 60 meses.

Como feito em DeMiguel et al. (2017) e Green, Hand e Zhang
(2017), a base de dados passou por um processo de winsorizagao de
cada caracteristica, que significa o mesmo que substituir os valores ex-
tremos observados que estao acima de um limiar pelo seu tdltimo corres-
pondente que atende a esse limiar, ou seja, valores acima (abaixo) do
nonagésimo quinto (quinto) percentil foram modificados para o ultimo
valor que se encontra mais proximo e abaixo (acima) do nonagésimo
quinto (quinto) percentil.

E da mesma maneira, cada caracteristica utilizada foi padroni-
zada, assim como em Brandt, Santa-Clara e Valkanov (2009) e DeMi-
guel et al. (2017), de modo que possuisse média zero e desvio-padrao
unitario. Somente dessa maneira as medidas se tornariam comparéveis
e a analise nao sofreria com disparates extremos desproporcionais entre
cada variavel utilizada, e como resultado a politica paramétrica tende-
ria a ser mais otimista com com ativos que possuam caracteristicas que

apresentem medidas acima da média na anélise transversal.
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Figura 2: Quantidade de empresas
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Fonte: Elaboragao propria.

O crescimento do niimero de empresas pode ser observado na
imagem disposta acima. E interessante observar que ao longo do tempo
foram utilizadas 273 empresas diferentes. Conforme o grafico, podemos
observar em cada periodo quantas empresas faziam parte da amostra,
que estava em constante mudanca devido a existéncia ou nao de dados
naquele periodo em especifico. E evidente que o tamanho da janela de
tempo utilizada influencia diretamente nessa quantia amostral, sendo
que s6 faziam parte da amostra empresas que possufam informagoes
durante todo o periodo de 60 meses, e caso reduzida aumentaria a
quantidade de empresas e vice-versa. O inicio da analise acima, entao,
se da durante o periodo de 2003 (pois como estamos comegando em
1998 com 60 meses de janela, resulta em 2003) e caminha por mais

outros 169 periodos até dezembro de 2017.

5.2 DESCRICAO DAS CARACTERISTICAS

O alicerce da politica paramétrica de portfolio recai sobre a uti-

lizagao de caracteristicas das firmas que desejamos utilizar ao longo
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do tempo, diferentemente de Brandt, Santa-Clara e Valkanov (2009)
onde se basearam em trés caracteristicas béasicas (valor de mercado,
momento de 1 més e o VPA /P) a aplicacao se dara por 21 caracteristi-
cas que englobam informacoes de diferentes teorias de financas, desde

indices de mercado até de anélise técnica.
e Momento = P - P,

Onde:
P = Preco de fechamento;

P, = Prego de fechamento do ativo a x meses atras.

Indicios levantados por Jegadeesh e Titman (1993) relatam que
estratégias de compra de ativos com performance lucrativa (retornos
positivos no acumulado do periodo analisado) e venda daqueles que
possuiam resultados acumulados de prejuizos apresentam resultados
significativos dentro da préxima janela de tempo. A ideia é de trazer
ao modelo informagdes quanto a qualidade dos retornos das agoes das
empresas além de outras nao observaveis por modelos convencionais.
O momento, que pode ser visto como a taxa de aceleragdo da mudanca
do prego de um ativo (também pode ser feito através do volume), é
feito tomando a diferenca entre o prego do ativo no momento atual e
no periodo anterior selecionado. Antes disso, Bondt e Thaler (1985)
documentaram os resultados de uma analise comportamental de inves-
tidores e suas reac¢oes sobre noticias e eventos considerados prejudiciais
aos seus investimentos encontrando assim, pistas de que existem reagoes
exageradas diante de comunicados negativos®.

Outras evidéncias sao dadas sobre a rentabilidade de estratégias
que utilizam o momento como guia para o modelo pelo mesmo autor,
como em Jegadeesh e Titman (2001), onde conseguem evidéncia de que
estratégias voltadas a analise do momento ofereceram resultados acima

da média durante a década de noventa e corroboraram com modelos de

1Outro estudo sobre reacdes exageradas pode ser visto em Daniel, Hirshleifer e
Subrahmanyam (1998)
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financas comportamentais que propunham que os lucros obtidos com
estratégias voltadas a analise do momento aconteciam devido ao atraso
de reagoes desmedidas dos investidores, e Jegadeesh e Titman (2011),
onde os resultados indicam que ativos com o bom desempenho (em
relagdo a rentabilidade) durante os tltimos 3 a 12 meses, tendem a
manter resultados bons durante os proximos 3 a 12 meses, e o contrério
também é valido, pois, desempenhos ruins tendem a se manter pelo
mesmo periodo de avaliacao.

Um estudo de caso envolvendo estratégias de investimentos base-
adas no momento ¢é feito para o Brasil em Mussa et al. (2007), motivado
pelo surgimento de anomalias em mercados financeiros que questiona-
vam as hipoteses de eficiéncia de mercado analisando todas as empresas
participantes da BOVESPA (Bolsa de Valores do Estado de Sao Paulo)
no periodo de pouco mais de uma década, durante 1995 até 2006, a
estratégia se baseava na mesma metodologia utilizada em Jegadeesh
e Titman (1993) com resultados de portfélios com retornos acima da
média e ajuda a corroborar com a possibilidade de exploragao desse
tipo de informacao para construgao de portfélios. Em outro estudo
feito mais recentemente para o Brasil, Piccoli et al. (2015) tratam de
investigar durante um periodo maior, compreendido entre 1997 e 2014,
se a lucratividade de estratégias de momento sao mantidas tanto em
periodos de estabilidade quanto de instabilidade financeira.

O modelo presente aqui contém as trés versdes do indice, uma
contendo um espaco temporal de 1 més, uma de 12 meses, outra de
36 meses, com acrénimo mom;, onde t se refere ao espaco temporal

referido.

e VPA/P = VT{)A

Onde:
P = Preco de fechamento;

VPA = Valor patrimonial por agao.

Duas variaveis que sao faceis de mensurar sao objeto de pesquisa
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no artigo de Fama e French (1992), que combinam o valor de mercado
juntamente com o book-to-market em um modelo de corte transversal
que também utiliza outras caracteristicas, essas mesmas sao objeto de
pesquisa na literatura de financas em varios artigos, apontando que es-
tas sdo boas informacoes relacionadas ao risco para explicar o retorno
das agoes. Em especial o book-to-market é alvo das atengoes de pesqui-
sadores desde o século passado, como em Rosenberg, Reid e Lanstein
(1985) que investigam a relagao dos retornos de empresas americanas
com o book-to-market e outros indices encontrando uma relagao signi-
ficativa para a sua explicagao. Por sua vez no artigo de Chan, Hamao
e Lakonishok (1991) onde também encontram uma forte relagéo entre
essas informacgoes, porém dessa vez com o mercado acionario japoneés.

O VPA/P (tratado como book-to-market em artigos do género)
é uma medida de comparacao da firma entre o valor de carteira e o
seu valor de mercado, sua razdo serve para gerar informacao se uma
companhia possui sobrevalorizacao ou subvalorizacao do mercado. Ro-
senberg, Reid e Lanstein (1998) constroem estratégias baseadas nesse
quesito, conseguindo resultados anormais para a amostra selecionada
entre 1980 e 1984, sugerindo haver uma exploragao de ineficiéncia de
mercado para o periodo. Pouco tempo depois e adequado ao problema
brasileiro, Rodrigues (2000) investiga o mercado do Brasil durante a
década de 90 sobre a possibilidade de ganhos acima da média com es-
tratégia embasada no book-to-market de 180 empresas. Outro artigo
que trata de falar do mercado brasileiro é o de Almeida e Jr (2010),
que tenta aprimorar as estimativas dos retornos esperados dos ativos
através da evolugao do indice tratado aqui nessa secao, tendo resulta-
dos que conversam com a hipotese de que somente o book-to-market
mais recente dos analisados (foram analisados periodos de 12, 36 e 60

meses) é relevante para explicar os retornos.

S(S.i — S.m)?

latili =
e Volatilidade (n x PPA)

Onde:
n = Numero de dias dentro do periodo;
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PPA = Periodicidade anual,;
S.i = Logaritmo da razao de fechamentos dos dias em ¢t e t — 1;
S.m = Média de todos os S;.

E do conhecimento da area de financas que os retornos dos ativos
variam ao longo do tempo. Enquanto ética, o mundo académico pode
observar a volatilidade dos retornos do mercado e a sua relagao com
o retorno esperado do proprio mercado, como feito, entre outros, em
Campbell e Hentschel (1992) e Glosten, Jagannathan e Runkle (1993).
Porém, enquanto isso acontecia, outra pergunta foi deixada de lado:
Como a volatilidade agregada afeta os retornos esperados de ativos em
um corte transversal?

Sabendo que a volatilidade variante no tempo de um mercado
induz mudancas nas oportunidades de investimento alterando as ex-
pectativas dos retornos futuros, ou alterando a taxa de risco retorno,
a volatilidade pode alterar o risco assumido ao se apostar em um mer-
cado, ja que ela representa um fator de risco e deve ser incluida em
modelos de fatores. Em Ang et al. (2006), os autores investigam como
a volatilidade estocastica de um mercado é precificada dentro de um
modelo de corte transversal para os retornos esperados de ativos, ten-
tando determinar o prego do fator de risco estimando o preco do risco da
volatilidade agregada concluindo com evidéncias que a alta volatilidade
possui influéncia nas médias agregadas dos retornos, ainda apontando
que uma alta volatilidade idiossincréatica de ativos relacionada ao mo-
delo Fama e French (1993) possuem retornos abaixo da média. Assim
sendo, para se levar em conta o risco de ativos com atividades instéaveis,
¢é incluido como variavel relevante a volatilidade ao longo dos tltimos

trinta dias de cada ativo, conforme utilizado em DeMiguel et al. (2017).
e Valor de Mercado = P, x A,

Onde:
P, = Precgo por ativo da empresa x;

A, = Quantia de ativos em circulagao da empresa x;
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VDM = Valor de Mercado.

O valor de mercado (market captalization) é calculado através
da multiplicacao do ntimero de acoes da empresa em circulacao pelo
ultimo prego cotado de fechamento da acao e, no caso especifico, todos
os ajustes de bonificagoes, desdobramentos, agrupamentos e reducoes
sao considerados. Enquanto o valor de mercado reflete o preco da
empresa no momento observado, ele desconsidera o valor verdadeiro da
firma, podendo ela estar sobrevalorizada ou subvalorizada.

A relagdo do valor de mercado das firmas com o seu retorno foi
objeto de estudo em Banz (1981), onde se examinou empiricamente
a relagao entre os retornos e o valor total de mercado de ativos que
compoe a bolsa de valores de Nova lorque, que indica uma relagao do
risco ajustado ao retorno por pelo menos quarenta anos da amostra
retirada, efeito percebido, principalmente, nas empresas de pequeno
porte. Porém, nao é um efeito de causa e efeito totalmente linear,
sendo observado maior efeito em empresas pequenas e pouco efeito
em empresas médias e grandes. Esse efeito, quanto ao tamanho da
empresa, ja é contemplado. Nos dados a serem expostos sera utilizado
VDM para se referir ao Valor de Mercado.

A literatura também sugere diferentes tipos de relagdo envol-
vendo o valor de mercado, como em Griliches (1981), Hall, Jaffe e Traj-
tenberg (2000, 2005), que investigam a relagdo do numero de citagdes
de patentes com o valor de mercado das firmas. As informacoes obser-
vadas sugerem que a relacao com patentes procede do investimento em
pesquisa e desenvolvimento, logo, a relagao é significante para o nimero
de patentes e citagoes de patentes, porém com menor afinidade do que

investimento em pesquisa e desenvolvimento.

Cov[Osc. Agao, Osc. Ind]
02[Osc. Ind]

e Beta =

Onde:
Osc. Agdo = Variacao da agao;

Osc. Ind = Variagao do indice Bovespa.
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O termo beta, no universo de finangas, geralmente se refere a
inclinacao da relagao do ajuste feito entre a taxa de retorno de mercado
(ou um indice) e a taxa de retorno de um investimento, e indica se essa
aplicacdo é mais ou menos volatil que o mercado como um todo. A
referéncia ¢é trazida do artigo de Sharpe (1963) que o chama de "modelo
diagonal", atribuindo a simplicidade como uma de suas qualidades na
sua construgao comparada com a sua posibilidade de ser construido
sem assumir a existéncia de um inter-relacionamento entre os ativos,
e mesmo assim, possuir evidéncias consideraveis de que ele consegue
capturar tais relacoes; explicitamente a primeira versao da equacao

possui a seguinte forma:

R; = A; + Bl + C;,

porém se utilizarmos a forma que lida com retornos em excesso ao invés

das taxas de retornos, temos uma versao mais familiar,

P — LR = & + Bi(fom — prr) + Ci,

no qual «; e f3; s@o o intercepto e a curvatura, respectivamente, e C;
uma variavel aleatoria com valor esperando de erro e variancia Q;, fom
é o retorno de mercado ou algum indice de mercado, p,, é o retorno
médio da agao estudada e upg o retorno médio do ativo livre de risco.
Essa equacao representa uma linha ajustada aos dados, com termo
de erro C; servindo para ajustar a pontos particulares dos dados. A
versao basica a partir da equacao explicitada é feita depois de se estimar
o valor do beta utilizando MQO (Minimos Quadrados Ordinarios), e
basicamente, pode ser explicada pela covaridncia entre os retornos da
acao e do indice Bovespa dividido pela variancia dos retornos do indice.

Um exemplo de aplicagao pode ser visto em Fama e MacBeth
(1973) que utilizam o beta para testar a relagdo entre os retornos espe-
rados e o risco para ativos comuns da bolsa de valores de Nova Iorque

com um modelo de portfolio de dois parametros em busca de observar
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se a hipotese de que esses modelos de aprecamento de ativos refletem
a tentativa de investidores avessos ao risco de manterem investimen-
tos que sejam eficientes em termos de valor esperado e volatilidade dos

retornos.

o Alfa = (pm — prr) — B(tom — LLR)

onde:
= Retorno médio da agao sendo estudada;
urr = Retorno médio do ativo livre de risco (LR = Livre de risco);
tom = Retorno médio do benchmark usado;

8 = Beta da agao sendo estudada.

A medida de desempenho Alfa idealizada em Jensen (1968) ¢
um parametro que diz respeito ao desempenho absoluto do ativo ou
fundo. A ideia é mensurar o desempenho dos ativos em comparagao
com os retornos que poderiam ter sido esperados de investimentos livre
de risco (como titulos do tesouro) enquanto ajusta-se a relagdo desse
mesmo ativo com o mercado, ou seja, tenta buscar uma explicagao se
um investimento atuou melhor ou pior do que o indice beta sugeriu e,
assim, procurar evidéncias se existe um grau de previsibilidade dos ad-
ministradores dos fundos em relagao ao mercado. O conceito é baseado
na ideia de que alguns ativos arriscados apresentam maiores retornos
esperados do que outros, e se esses resultados forem ainda mais altos
do que o risco ajustado ao retorno do ativo, entéo ele possui um alfa
positivo.

Daniel et al. (1997) introduzem o indice Alfa como um indicador
que contribuiria para operadores de fundo mutuo com modelo baseado
em caracteristicas para superar regras simples (baseadas em caracte-
risticas como book-to-market, momento e valor de mercado), com evi-
déncias que sugerem que, em média, fundos mutuos se beneficiam das
informacoes fornecidas.

Apesar de partirem da mesma equacao, Alfa e Beta sdo indices

que representam coisas diferentes. Alfa é uma consideracio do retorno
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ativo de um investimento, ele ajusta o desempenho de um investimento
em relagao ao indice de mercado que representa o movimento do mer-
cado como um todo, podendo ser resumido ao retorno de um investi-
mento relativo comparado a um indice modelo. J& Beta é a medida
de risco sistematico de um ativo ou de uma carteira de investimentos
em comparagao com o restante do mercado, sendo parte do modelo de
CAPM.

Cov[Ativo, Indice]

O AtivoO1Indice

e Correlagao =

onde:
Cov[Ativo, Indice] = Covariancia entre a acao e o indice utilizado;
O Ativo = Desvio-padrao do ativo;

Ondice = Desvio-padrao do indice.

A troca entre risco e retorno esperado é o centro de equilibrio da
teoria de financas. De outra perspectiva, pode-se dizer que enquanto o
risco sistemaético de um mercado aumenta, investidores avessos ao risco
demandam maiores retornos como prémio para manterem a sua renda
agregada no mercado. A definicdo basica para correlagao é a medida
estatistica ao qual o grau em que dois ativos se movem em ralagao a eles
mesmos, o coeficiente de correlagao se encontra em um alcance que varia
em uma relagdo totalmente perfeita (ou indice de correlagdo igual a 1)
ou ao contrario, uma relagdo totalmente inexistente (totalmente nao
correlacionado ou indice de correlacdo igual a -1). Da mesma maneira
que os ativos podem correlacionar-se, um grupo de ativos também o
pode, a questao entao passa a envolver o risco agregado que a correlacao
de uma carteira de ativos tem com o mercado.

Conforme observado por Pollet e Wilson (2010)

If the portfolio of assets whose returns are observable
(e.g., stocks) is the same as aggregate wealth, then aggregate
risk is identical to stock market risk. Hence, the variance of
the return to the market portfolio is directly observable and,

under typical assumptions (e.g., Merton, 1973), the stock
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market risk premium is related to this observable variable.
However, when the stock market portfolio is only a subset
of aggregate wealth, the inability to observe the variance of
the return on aggregate wealth interferes with the empirical
analysis of the aggregate risk-return relationship. In certain
circumstances, the correlation between stocks rather than
stock market variance may better reveal changes in true ag-

gregate risk, and hence, the stock market risk premium.

A correlagdo entre os ativos é uma ferramenta que auxilia a cons-
trugao de estratégias de diversificagao, e sao incontaveis os artigos que
abordam esse tipo de estratégia como uma boa saida para protecao
de uma carteira de investimentos. A intencdo com a diversificagao é
de suavizagao de eventos relacionados ao risco nao sisteméatico a fim
de que eventos positivos, em alguns ativos, ajudem a suavizar eventos
negativos em outros, e isso s6 acontece caso a construcao do portfolio
seja feita observando se inexiste correlacdo perfeita entre os ativos. A
construgao de uma carteira diversificada pode ser intencionalmente re-
alizada, conforme observado em Rumelt (1982), que avalia as condigoes
disponiveis com argumentos teoricos a fim de predizer a associacdo a

qual os ativos estao sujeitos a efeitos negativos do risco nao sistematico.
e EDR = Desv. Pad(RAativo,t - Rindice,t)

onde:
Rativo,t = Retorno do ativo em questao no tempo ¢;

Ripgice. = Retorno do indice escolhido no tempo t.

E a diferenca entre o comportamento dos retornos de um ativo
ou portfélio e o comportamento dos retornos de um indice (que serve
como base comparativa), o erro de rastreamento (tracking error) é dado
pelos desvios-padrao da diferenga dos retornos. A utilidade do erro
de rastreamento se mostra quando se quer medir o quao bem esta o
desempepenho de um investimento em comparacao com outro que serve

de modelo.
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Roll (1992) formaliza uma abordagem baseada na volatilidade
do erro de rastreamento, onde uma analise com um modelo de média-
variancia restrito a varidncia do erro de rastreamento é realizado. Ter
uma baixa volatilidade do erro de rastreamento para fundos de investi-
mento é uma meta sensivel, porque idealmente implicaria em aumentar
o numero de vezes que o portfolio superaria outro portfélio modelo,
dessa maneira, fazendo o caminho inverso, pode-se aumentar a espe-
ranga dos retornos em vista de resultados maiores e aumentando assim o
risco assumido do investidor. Observando esse problema, Jorion (2003)
tenta mitigar a indugao do administrador ao risco proporcionado pela
otimizagao visando espago nos retornos sem observar o risco do port-
folio em geral adicionando restrigbes se utilizando do valor em risco
(Value at Risk?) em conjunto com a restrigdio quanto a varidncia do
erro de rastreamento.

Porém, como nao faré parte das restrigoes utilizadas na otimi-
zagdo, se utilizard um modelo que abrange a informacao gerada pelo
erro de rastreamento e nao seu segundo momento, como Barro e Canes-
trelli (2009) que o utilizaram em um modelo com equagdes dindmicas

e compararam com um portfolio igualmente ponderado.

HAtivo — MLR

B

o Treynor =

onde:
LAtivo = Retorno médio da acao sendo estudada;
urr = Retorno médio do ativo livre de risco (LR = Livre de Risco);

8 = Beta da agao sendo estudada.

O indice (ou razao) de Treynor, conforme Treynor (1965), Trey-
nor e Mazuy (1966), ¢ um indicador de retorno em razao do risco que é
obtido através do retorno anualizado de um ativo subtraido o retorno
de outro ativo livre de risco, dividido pelo 8 do fundo durante o mesmo
periodo. O objetivo do indice é de encontrar uma medida de desempe-

nho aplicavel a todos os investidores, independente de suas preferéncias

2Ver Jorion (2000) para maiores detalhes sobre Value at Risk.
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quanto ao risco assumido.

Como um indicador de risco ajustado é utilizado como um medi-
dor da qualidade dos retornos de um fundo ou ativo ao invés de somente
avaliar a quantidade dos retornos, no sentido de poder avaliar a quan-
tia de retorno obtida, comparada com outro ativo livre de risco em
detrimento do risco assumido. A premissa por tras desse indice é a
de que investidores devem ser compensados pelo risco inerente de todo
o mercado, pois a diversificacdo nao removera esse risco, sendo assim,
quanto mais alto melhor. Vale a pena lembrar que o indice de Treynor
é atrelado ao risco sistematico do mercado.

O indice de Treynor como métrica auxiliar para observar o de-
sempenho de fundos de investimentos é utilizado em artigos no Brasil,
como em Varga (2001), Ceretta e Jr (2001) ou em Bueno (2002) que
investiga os dividendos como estratégia de investimentos.

7 T
e Liquidez = ==L Y NV
P
onde:
n; = Numero de negdcios com o ativo a no mercado a vista;
N = Numero total de negocios no mercado a vista da BM&FBOVESPA;
v; = Volume financeiro gerado pelos negbcios com o ativo a no mercado
a vista;
V' = Volume financeiro total do mercado a vista da BM&FBOVESPA;

P = Numero total de pregoes do periodo analisado.

A liquidez descreve o grau qual um ativo pode ser operado (ven-
dido ou comprado) no mercado sem afetar o seu prego, sendo assim,
a velocidade de transformacao do papel da agdao de volta ao seu valor
em moeda. A discuss@o acerca da liquidez tem uma relagao direta com
custos de capital, quanto mais liquido forem os ativos, maior o valor de
liquidagao que eles terao, pois existe maior procura, aumentando assim
a facilidade de levantar capital da empresa.

Existe uma extensa literatura sobre como a influéncia da liquidez

afeta de varias maneiras diferentes a satide financeira ou o planejamento
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das empresas. Pham et al. (2018) fazem uma revisdo sobre o assunto
enquanto discutem sobre como a liquidez dos ativos de uma empresa
estéa relacionada com a sua capacidade de inovagao; a discussao se pauta
ao redor da pergunta se a liquidez é um fator importante para gastos
com investimento, em razao de que em um mundo perfeito ela nao se-
ria de tanta importancia, pois as firmas conseguiriam financiar os seus
investimentos sem custos de transagao. Porém, no mundo real, as im-
perfeicbes de mercado afetam suas capacidades de levantar capital e
potencialmente influenciam as politicas de investimento. Relagbes de
outros comportamentos que envolvem a liquidez foram investigadas,
como em Sibilkov (2009) e Ortiz-Molina e Phillips (2014) que relacio-
nam a liquidez com a estrutura de capital, Schlingemann, Stulz e Wal-
kling (2002), Hovakimian e Titman (2003), Borisova e Brown (2013)
que associam a liquidez com a quantia de vendas de ativos e Brown,
Fazzari e Petersen (2009) que discorrem sobre os impactos do fluxo de
dinheiro para o financiamento de pesquisa e desenvolvimento.

Para o Brasil, a relagao da liquidez com o retorno das acoes de
mercado é objeto de estudo em Correia, Amaral e Bressan (2008), que
investigam a existéncia da liquidez como papel determinante no pro-
cesso de formacao dos pregos de titulos financeiros com uma regressao
miltipla, obtendo resultados que indicam uma relagao linear positiva
entre a liquidez e o retorno. Outro, dos varios estudos ja realizados, é
o de Machado e Medeiros (2011) em que analisam o prémio de liquidez
existente no mercado acionério brasileiro além dos efeitos da liquidez
nos retornos e, dessa vez, a prory de liquidez utilizada nos modelos
de construgao de portfolios serviria como informacao para o risco das
carteiras.

i VR

e Negociabilidade = iz

onde:
n; = Niumero de negb6cios com o ativo a no mercado a vista;
N = Numero total de negdcios no mercado a vista da BM&FBOVESPA;

v; = Volume financeiro gerado pelos negocios com o ativo a no mercado
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a vista;
V' = Volume financeiro total do mercado a vista da BM&FBOVESPA;

P = Numero total de pregoes do periodo analisado.

Outro indice que tras informagoes sobre a facilidade que os ativos
sao operados no mercado é o de negociabilidade, que dessa vez é cons-
truido conforme o manual de procedimentos dos indices da BM&FBOVESPA3
e que servird como contraponto ao indice de liquidez. Geralmente, ele
é utilizado como proxy para modelos que investigam a liquidez e pos-
sui resultados significativamente interessantes de acordo com Mussa
(2012), para a correlagdo com medidas como volume financeiro, desvio-
padrao do volume financeiro, quantidade de negocios, quantidade de
titulos e nimero de dias sem transagao. O mesmo autor cita outras
pesquisas académicas que corroboram com a sua visao sobre a quali-
dade do indice de negociabilidade e sua correlacao com outros indices
atrelados a liquidez, como em Vieira e Milach (2008), Machado e Me-
deiros (2011) e cita também a correlagao positiva encontrada entre o
indice de negociabilidade e o valor de mercado que reforca os resultados
encontrados em Liu (2006).

Curiosamente essa prory era utilizada antes de junho de 2014
com a mesma formulagao dada pelo indice de liquidez como base para a
formulagao do principal indice da bolsa de valores brasileira o Ibovespa,
mais explicitamente:

N e VY

essa metodologia era utilizada desde a década de 60 e tinha caracteristi-
cas que somente eram encontradas no mercado brasileiro, diferenciando-
se do restante dos mercados de agoes; o Ibovespa era ponderado pelas
agoes que compunham um indice de negociabilidade ao invés de valor de
mercado e dessa maneira, privilegiava agoes com alto volume de troca.

As distor¢oes geradas aconteciam quando o volume de negociacoes de

3Pode ser visto em BM&FBOVESPA (2014b).
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ativos que nao necessariamente representassem grande efeito real no
mercado (agdes com alto volume de trocas, porém com valor proximo
de zero) eram indexadas ao indice por algum efeito manada em alguma
queda brusca.

O critério de ponderagdo para o Ibovespa entao era feito da se-

guinte maneira:

_LN;
S I.Ngso’
onde w; é o peso do i-ésimo ativo participante do indice, I.N; o indice

Wi

de negociabilidade do i-ésimo ativo e Y, I.Ngsy a soma de 85% do total
dos indices de negociabilidade. Juntamente com a mudanca de critério
de estruturacao do indice a ponderacao dos pesos do Ibovespa também
foi alterada e passou a considerar uma distribuicao do valor de mercado

limitado pelo indice de negociabilidade,

VM
> V.Mgs9,’

dessa vez V.M, representa o valor de mercado da empresa i e Y V.Mgso,

Wi

o conjunto que representa 85% da soma do total do valor de mercado,
outra diferenga é que o w; agora nao pode ser maior que o dobro do
indice de negociabilidade da empresa ¢ tao menos ser maior do que
20%. Vale a pena lembrar que para o IBrX 100 e também o IBrX 50
a metodologia de célculo também foi alterada®. O indice de negoci-
abilidade p6s-2014 passou a considerar em 2/3 do volume financeiro
da empresa (mais especificamente v;/V) e 1/3 do nimero de negocios
(ou também n;/N), deixando de beneficiar empresas de alto volume e
pouca importancia no mercado nacional.

Logo, com ambos os indices de liquidez e negociabilidade existe
a possibilidade de capturar os efeitos nao s6 da velocidade de negocia-
¢ao de cada ativo como também as informacoes para a construcao da

carteira do indice bovespa e outros importantes para o Brasil.

40 documento com todas as mudancas pode ser visto em BM&FBOVESPA
(2014a)
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HAtivo — MLR

Razao de inf ao =
e Razao de informagao EDR

onde:
Razao de informacao = Raz. Inf;
EDR = Erro de rastreamento;
LAtivo = Retorno médio da acao sendo estudada;
pLr = Retorno médio do ativo livre de risco usado (LR = Livre de
Risco).

A razao de informacao é uma medida dos retornos de um port-
folio teste em relagdo a outro tomado como modelo (geralmente um in-
dice de mercado) em razdo a volatilidade desses retornos e serve como
pardmetro para identificar a consisténcia do desempenho de um inves-
timento em relagdo ao mercado. Como lembrado por Goodwin (1998),
a razao de informagao é construida baseando-se na formulagao feita
por Markowitz, portanto carrega em sua estrutura o mesmo conjunto
informacional utilizado no paradigma do portfolio de média-variancia,
sendo a esperanca e a variancia dos retornos, estatisticas o suficiente
para caracterizar um portfolio (ou a medida de sua qualidade).

Geralmente é utilizado como medida de calibragem das habili-
dades de administradores de fundos de investimentos, no caso medindo
os resultados do gerenciamento ativo dos investimentos pela quantia de
risco assumido relativo com o desempenho do mercado, onde quanto
maior a razao de informacgao, maior o retorno ativo obtido com o port-
folio em comparagao com o risco e mais habilidoso o comandante da
operagao. Goodwin (1998) conclui que a razao de informagao é uma
peca valiosa para medir a qualidade de um administrador ativo de fun-
dos, argumentando que entre os indices que trazem informagoes ca-
racteristicas da média-variancia é discutivelmente o mais importante
dos indicadores, porém, conforme a vasta quantia de outras fontes de
informacao, nao deve ser a unica fonte a ser requisitada pelos admi-
nistradores de fundos, tendo evidéncias de que razoes de informacgoes
altas no passado nao representam resultados significativos no futuro e

vice-versa.
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e Dividendo por agao = 5

onde:
Dividendo por agao = DPA;
D = Soma dos dividendos pagos ao decorrer de 1 ano;

S = Quantidade de agoes em circulagao.

O dividendo é o pagamento de parcelas dos lucros obtidos pela
empresa aos seus acionistas e que pode ser feito em dinheiro, em acoes
futuras das empresas ou recompra de agoes da prépria empresa, caso
ela possua uma politica de reinvestimento. A quantia de dividendos
declarados pagos é calculada por ativo da empresa para cada acao em
circulagao em maos do acionista, levando em conta dividendos interinos
realizados em periodo antecedente ao fechamento do exercicio social da
empresa, caso exista opgao de pagamentos semi-anuais.

A importéancia da politica de dividendo vem da atratividade que
ela oferece para o acionista que planeja o seu portfélio; essa influén-
cia da politica de dividendos sobre o comportamento das firmas é um
objeto importante para as empresas que planejam maximizar o valor
intrinseco de suas agoes conforme mostra Miller e Modigliani (1961) que
estudam os efeitos de diferentes politicas de dividendo sobre os precos
dos ativos em uma conjuntura econdémica hipotética. Estudos que bus-
cam o relacionamento entre a politica de dividendos e a riqueza dos
acionistas sao parte da literatura que contempla o assunto, como em
Azhagaiah e Priya (2008), em um estudo aplicado para o caso indiano.

A literatura durante algumas décadas analisou as politicas de di-
videndos e quais influéncias do comportamento dos dividendos entre as
firmas ainda n&o possui uma explicacdo universal. Ainda pode se ob-
servar que existem divergéncias entre os pagamentos de dividendos em
diferentes paises, algumas caracteristicas como impostos, crescimento
do produto interno bruto (PIB), taxa de inflagao e até a taxa de juros
sao caracteristicas das culturas corporativas em relacao aos dividendos

pagos, segundo Brealey et al. (2012). Um exemplo é que o aumento de
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pagamento de dividendos é também um aumento da divida de financi-
amento das empresas, tornando-as mais arriscadas, o que pode sugerir
que empresas com alto nivel de risco tenham menos tendéncia a pa-
gar dividendos altos, diminuindo a parcela de pagamento que desejam
pagar aos seus acionistas.

A politica de dividendos também ¢é alvo de atengdo no Brasil,
sua importancia é reconhecida sobre os mesmos moldes da literatura
internacional, analisando-se como a sua influéncia acontece na estrutura
de capital das empresas do pais, conforme visto em Futema et al. (2009),
que faz uma adaptagao do modelo visto em Fama e French (2002) para

o caso brasileiro no perfodo de 1995 até 2004,

Z?:l voly

e Volume médio — ’

onde:
Volume médio = Vol. Med;
voly = Volume no periodo t;

h = Periodos de tempo.

Média mensal do volume financeiro negociado de determinado
papel em um periodo. O volume diz respeito aos investidores sobre a
atividade do mercado e a liquidez dos ativos, onde periodos de maior
volume de negociagoes estao relacionados a maior liquidez, atividade
de ordens de compras e de mercado, noticias, anincio de produtos,
publicacdo de planejamento e a varios tipos de informagdes, pode até
ser interpretado como os dnimos dos investidores no periodo. Enquanto
outros indices relacionados a liquidez utilizam o volume financeiro e o
volume de trocas, aqui temos somente o volume de trocas.

A literatura observa o volume de transacoes e a sua relacao com
0s pregos e retornos em varios casos diferentes, como em Karpoff (1987),
que faz uma revisao sobre os estudos datados até a época que busca-
vam relagao entre o volume de negbcios e a magnitude da mudanga
de pregos, em Campbell, Grossman e Wang (1993), onde documentam

que em curto prazo, o comportamento da autocorrelagao dos retornos
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no primeiro dia é menor em dias com grande volume de transagoes do
que o contrario, ou nos artigos de Brailsford (1996), Lee e Rui (2002)
que buscavam uma relagao de causa direta entre o sinal e a magnitude
dos efeitos dinamicos entre o volume de transagdes e os retornos (ou
sua volatilidade), esses casos abordam o volume de negociagoes reali-
zadas, Chang, Faff e Hwang (2010) faz a mesma coisa para o Japao
utilizando-se do volume de negociagoes como proxy para a liquidez.

A relacao causal de influéncia do volume sobre os retornos nao
acontece de maneira simétrica de acordo com Karpoff (1987), Brailsford
(1996), e Lo e Wang (2009), que mostram que a sua acao sobre a
volatilidade dos retornos aparenta maior relagao com a volatilidade dos
retornos.

O volume financeiro é abordado na literatura brasileira em varios
artigos como quando utilizam o volume mensal de negociacao como
proxy para a liquidez, como pode ser visto em Vieira e Milach (2008)
que se utilizam de varios indices em modelos de regressao miiltipla a
fim de buscar entendimento para os retornos de ativos financeiros, ou
em Correia, Amaral e Bressan (2008) para um caso parecido buscando

entender a formagao dos precos de titulos financeiros.

E[R] — Rrma
ODR

e Sortino =

onde:
E[R] = Retorno esperado;
Rprara = Retorno minimamente aceitavel (RMA);
opr = Risco negativo, ou desvio-padrao dos retornos negativos dos
ativos (DR = downside risk).

Outra medida de risco ajustado ao retorno de um ativo é o indice
de Sortino, que é parecido com o indice de Sharpe e se diferencia por
utilizar o conceito de risco negativo chamado de dowside risk (nome
dado ao risco estimado de um ativo que pode sofrer um declinio em seu
valor) que é abordado em Sortino Frank A e Van Der Meer (1991). O

risco negativo pode ser visto de maneira intuitiva como o desvio-padrao
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anualizado dos retornos abaixo do alvo do portfolio que tem como efeito

penalizar os retornos abaixo do alvo definido e pode ser definido como:

ODR = \//_ (Rrapa — 1) f(r)dr,

sendo r a variavel aleatéria representando os retornos de uma distribui-
¢ao dos retornos, e f(r) a distribuigdo dos retornos anuais. De acordo
com Jr (2000), citado por Fonseca et al. (2007), a comparagao entre
o indice de Sharpe e o de Sortino depende da quantia de retorno alvo
minimo que o investidor esté disposto a aceitar com o portfélio, ou re-

torno minimamente aceitavel (RMA).

Meade e Beasley (2011) apresentam uma abordagem de otimiza-
¢a0 nao linear inspirado na maximizagao do indice de Sortino empre-
gando a utilizacdo de um algoritmo genético® a fim de testar a qualidade
de estratégias que tentam observar o momento de ativos, comparando-a
com um portfolio igualmente ponderado (que ndo estaria se benefici-
ando de caracteristicas como o momento) e obtém resultados signifi-

cantes para a selecao de portfolio baseado no indice de Sortino.

Haltas,h

e Indice de Forca Relativa = 100 x
(,ualtas,h + ,ubaifcas,h)

onde:
IFR-12 = Indice de Forca Relativa de baseado nos 12 tltimos meses;
IFR-36 = Indice de Forca Relativa de baseado nos 36 ultimos meses;
Haltas,n — Média das dltimas h altas;
Hbaizas,h, — Média das dltimas h baixas;
Halta,n = fecn — fecp_1;
Mbaiza,h = fech—1 — fecn;

fecy, = fechamento no dia h.

Desenvolvido por Wilder (1978), o indice de forca relativa é utili-

50 algoritmo utilizado pode ser visto mais detalhadamente em Beasley, Meade
e Chang (2003).
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zado como um indicador de oscilagao do momento para medir a dimen-
sao da volatilidade dos pregos recentes dos ativos a fim de analisar se um
ativo se encontra préoximo de um momento de tendéncia de queda de-
pois de um prolongado periodo de altas subsequentes (sobrecomprado)
ou ao contrario (sobrevendido).

O indice de forcga relativa é amplamente utilizado por investido-
res que se pautam em analise técnica para seus investimentos, Chiang
et al. (2012) investiga estratégias de investimento, avaliando seu de-
sempenho no mercado de agoes de Taiwan, com resultados que indicam
que a estratégia baseada no indice de forga relativa se sobrepos as ou-
tras avaliadas. Outro caso estudado, dessa vez para a bolsa de valores
de Londres, Chong, Ng e Liew (2014) avaliam dois indices de anéalise
técnica, sendo um deles o indice de forga relativa, conseguindo obter
retornos extraordinirios para a amostra coletada, podendo ainda ver
resultados similares para o Dow Jones Industrial Average.

Schulmeister (2009) testa uma grande variedade de indicadores
de anélise técnica baseando-se agora na frequéncia dos dados utilizados
nos célculos, o autor procura investigar se a relagao de rentabilidade
dessas estratégias se perde ao longo do tempo enquanto se resumem
a um periodo menor de efetividade, nos indicadores incluidos estao os
fundamentados no momento como o indice de forga relativa, que apre-
sentaram sim uma adaptagao ao longo do tempo se tornando rentaveis

em menor periodicidade.

e Estocastico =

fec — Ming
- 7K =100 X ——
& . Maxs — Mins
- %D = 100 x U3, fec — U3, Ming

M3, Maxs — M3, Mins

onde:
Estoc.6 = Estocastico dos 6 tltimos dias;
Maxs = cotagao maxima dos dltimos 6 dias;

Mins = cotagao minima dos tltimos 6 dias;
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113, fec = média dos 3 ultimos fechamentos;
13, Max, — média dos 3 dltimos max6;

13, Ming; = média dos 3 tltimos min6.

Também chamado de indicador de oscilagao estocastica, o indice
criado na década de 1950, é um indicador técnico de analise grafica que
mostra o menor prego de fechamento relativo aos seus maximos e mi-
nimos durante um periodo de tempo, quando criado, sua intuicao era
tentar definir as diregoes dos pregos através de seu momento, tentando
antever padroes de subidas ou descidas dos precos. E um popular in-
dice de analise técnica, e geralmente é utilizado para observar sinais
de sobrecompra ou sobrevenda de ativos, poucos anos atras Ni, Liao
e Huang (2015) exploraram o indicador de oscilagdo estocéstica como
ferramenta utilizada por investidores na obtengao de lucros sobre ope-
ragoes de ativos argumentando a favor da utilizagao para prever efeitos
manada detectados pelo oscilador.

Apesar de ambos serem indices de oscilacao baseados nos mo-
mento dos precos, o indicador de oscilagao estocastica se diferencia do
indice de forga relativa; enquanto a ideia do oscilador estocastico cir-
cunda a hipotese de que o precgo de fechamento deve se encerrar proximo
a mesma dire¢ao que a tendéncia observada, e o indice de forga relativa
captura as informagoes através da velocidade de reajuste dos pregos dos
ativos. Mesmo assim, de acordo com Murphy (1999) e Kaufman (2013)

a literatura incentiva a utilizacao de ambos os indices conjuntamente.
[ ] VQAE - AQAE

onde:
QAE = Quantia de A¢oes Emitidas;
VQAE = Variacao da Quantia de A¢oes Emitidas.

A variagdo da quantia de agoes emitidas em porcentagem anual
pode conter informagoes sobre a intencao de recompra de acoes pré-

operagoes de fusao ou de emissao sazonal de ativos e a intencao de
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criagio de poupanga em dinheiro. Pontiff e Woodgate (2008) encon-
tram informacoes interessantes sobre a emissao de ativos, uma delas é
que ela é uma medida mais potente em termos de previsibilidade dos re-
tornos do que as medidas populares como momento, valor de mercado
e VPA/P utilizados em modelos de corte transversal (cross-section),
sendo a emissao de ativos causada por motivos além dos efeitos asso-
ciados a essas caracteristicas; outra informagao é a de que as variagoes
de emissoes de ativos acontecem por motivos maiores do que os previs-
tos (recompra pré-operagao de fusdo ou emisséo sazonal) e, por tltimo,
que existe uma discrepéancia sobre como as informagoes se relacionam
antes de 1970 e apds 1970 entre a emissao de acoes e modelos de corte
transversal baseados em momento, valor de mercado e VPA /P. Daniel
e Titman (2006) encontram evidéncias que apontam para a emissdo de
ativos como um bom preditor dos retornos de empresas, motivando o
argumento através de que o indice consegue capturar as intengoes das
administracoes de empresas quanto ao levantamento de capital para
futuras operacoes de crescimento.

As investigagoes ao redor da emissao de ativos ocorrem por va-
rias 6ticas, como a sua relacao com a emissao de ativos e a criacao de
poupanga em dinheiro pelas firmas, investigado em McLean (2011), que
observou durante a década de 70 até 2008 que a cada emissao de um
doélar americano as firmas poupavam 0,23 centavos de délar, enquanto
em tempos mais recentes esse volume de poupanga passou a ser 0,60
centavos de dolar. Indentificando assim, que a precaugao é o principal
motivo para a emissao seguida de poupanca em dinheiro, encontrando
uma relacao inversa significante sobre os custos de emissao e a pou-
panca em dinheiro. O mesmo autor em um novo artigo investiga a
relagao de emissao de agoes e os retornos esperados em uma analise
de corte transversal em McLean, Pontiff e Watanabe (2009) corrobo-
rando com os resultados vistos em Pontiff e Woodgate (2008) de que a
emissao de ativos possui poder de previsibilidade dos retornos de agoes
estatisticamente significante.

Medeiros e Matsumoto (2006) estudam o evento de reagao do
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mercado antes, durante e depois da emissoes publicas de ativos no
Brasil durante dez anos, entre 1992 até 2002, conseguindo evidéncias de
trés eventos que o processo de emissao piuiblica de ativos pelas empresas
analisadas traziam, a saber o primeiro deles é o indicio da existéncia de
conhecimento de informacoes sigilosas das empresas por parte de alguns
acionistas; em segundo, a ocorréncia de retornos anormais negativos na
data do anincio e, em terceiro, a obtengao de retornos negativos apos
ajuste ao risco e ao mercado um ano apos a captagao de recursos. Esses
resultados corroboram com a literatura ja consagrada sobre o assunto
em Myers e Majluf (1984), Miller e Rock (1985).

5.3 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

A figura 3 informa a média dos retornos mensais de toda a amos-
tra utilizada. Assim a amostra retirada do banco de dados do Econo-
matica tem inicio em 1995, porém com o recorte de trés anos realizado
para construcgao das caracteristicas relacionadas ao momento, ela volta
a se iniciar em dezembro de 1998 com término em dezembro de 2017.
Obervando a figura, pode-se considerar que o maior pico dos retornos
aconteceu no inicio do ano de 2000 enquanto seu maior vale no final do
ano de 2008.
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Figura 3: Média dos retornos
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Fonte: Elaboragao propria.

A tabela 1 possui informagoes referentes as estatisticas descriti-
vas, sendo formada por quatro indicadores que correspondem a média,
o desvio-padrao, a assimetria e a curtose, respectivamente. Foram cal-
culados conforme a amostra estratificada anualmente de acordo com os
periodos utilizados para construir a amostra. Pela grande quantidade
de empresas utilizadas, reportar as estatisticas descritivas por empresa
é inviavel, entao tragou-se os momentos anuais dos retornos.

As informagoes antes vistas pela figura 3 agora mais resumida-
mente podem ser vistas na primeira e segunda coluna das estatisticas

descritivas.
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Tabela 1: Estatisticas descritivas dos retornos avaliados

Ano M > T K

1998 -0.026 0.194 1.005 1.518
1999 0.089 0.174 1.07  3.462
2000 0.007 0.121 0.75  1.749
2001 0.016 0.115 0.694 2.518
2002 0.024 0.132 0.36  2.58
2003 0.067 0.13 0.776 1.514
2004 0.043 0.118 1.356 6.913
2005 0.011 0.103 0.541 1.378
2006 0.037 0.098 0.937 2.908
2007 0.034 0.111 1.266 6.018
2008 -0.029 0.116 0.644 3.706
2009 0.05 0.102 0.799 2.836
2010 0.012 0.097 1.383 7.076
2011 -0.009 0.083 0.522 6.404
2012 0.009 0.098 0.236 2.265
2013 0.004 0.11 1.359 10.021
2014 -0.011 0.116 0.863 9.083
2015 -0.016 0.127 0.48  4.025
2016 0.031 0.148 1.402 7.757
2017 0.028 0.113 1.258 6.676

Fonte: Elaboragao propria.

Ademais, algumas variagoes ocorrendo principalmente na assi-
metria e na curtose. Quanto a assimetria é interessante atentar-se que
apesar de em alguns momentos ela se aproximar de zero (o que indica-
ria que terfamos valores igualmente distribuidos igualmente em ambos
os lados da média, mas nao necessariamente em uma distribuicao si-
métrica) na maioria das vezes ela aparentava se distanciar. Sobre a
curtose vale lembrar de que essa é a medida do achatamento da curva
de funcao de distribuicao de probabilidade, calculado pelo quarto mo-
mento centrado na média, e que apesar de nao possuir limite superior,
apresenta limite inferior. Sobre os dados verifica-se que eles apresen-
tam variagao na curtose também, aparentemente sempre acompahada
de variagoes da assimetria, além disso pode-se notar que em nenhum

momento ela apresentou caracteristicas mesocurticas, sempre uma, vari-
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agao entre periodos de leptocurtica (mais afunilada quando apresentou
valores maiores que trés) e platicartica (mais achatada quando apre-

sentou valores menores que trés).

5.4 RESULTADOS

A tabela 2 apresenta os resultados das politicas paramétricas com
21 e 3 caracteristicas estimados fora da amostra para o periodo amos-
tral de 19 anos, com restri¢oes a poder operar vendido (especificadas
pelo "NS"de no-short) e sem restri¢oes a poder operar vendido. Para
todas as politicas dessa tabela foram utilizadas uma funcao utilidade
de CRRA com uma aversao ao risco vy de 10.

A tabela 2 base possui os 8’s estimados para as quatro politicas
paramétricas calculadas fora da amostra, com 21 e 3 caracteristicas,
sendo elas: Valor de mercado (VDM), Book-to-market (VPA/P), Mo-
mento de um més (Mom;), Beta, Volatilidade (Vol.), Alfa, Correlagao
(Corr.), Erro de rastreamento (EDR), Indice Treynor (Treynor), Mo-
mento de doze meses (Mom;s), Momento de 36 meses (Momsg), Liqui-
dez (Liq.), Negociabilidade (Neg.), Razdo de informagdo (RAZ.INF),
Dividendo por agao (DPA), Volume médio transacionado (VOL.MED),
Indice de Sortino (Sortino), Indice de forga relativa de doze meses
(IFR;5), Indice de forca relativa de 36 meses (IF Rsg), Estocastico
de seis meses (Estoc.q) e Variagdo da quantidade de ativos emitivos
(VQAE).

As linhas foram divididas em dois grupos, o primeiro mostra os
pardmetros resultado da otimizagao, com cada desvio-padrao especi-
ficamente abaixo de cada pardmetro. A principio foram utilizados os
primeiros cinco anos da amostra para se gerar os parametros, a partir
disso, a cada periodo mensal se reavaliavam nao s6 o vetor de parame-
tros 6 até o término do periodo amostral em dezembro de 2017, mas
também as empresas que possuiam informagdes o suficiente para se
poder computar os 6timos, em vista de que por mais que existam ma-

neiras de lidar com a inexisténcia de dados com a politica paramétrica,
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o critério utilizado para selecioné-las foi de que todos os periodos em
uma faixa de cinco anos tivessem informacoes.

O segundo grupo contém as informagoes de como os pesos ficam
distribuidos, cada linha representa, respectivamente, a média absoluta
do peso em cada ativo, a média do peso minimo dos ativos, a média do
peso maximo dos ativos, a média da soma das posigoes de venda a desco-
berto e a média da fracdo de pesos menores ou iguais a zero. E possivel
verificar as diferencas em média de uma estratégia quanto aos pesos da
outra, o mais evidente fica em relacao a primeira linha, a média abso-
luta dos pesos, essa grande diferenca quanto as politicas que permitem
venda a descoberto e as que nao permitem venda a descoberto é obvia-
mente resultado do maior niimero de possibilidades de posicionamento
que se tem com vendas a descoberto. Curiosamente dentro do grupo
de politicas que restringem a venda a descoberto o peso médio absoluto
é igual enquanto os maximos sao diferentes, possivelmente indicando
a existéncia de informacoes relevantes para o otimizador em relacao a
alguns ativos presentes na mesma amostra. Notavelmente os resulta-
dos da politica na versao com 21 caracteristicas irrestrita, chamaram
a atencao quanto aos maiores minimos e maximos dos pesos entre to-
das as outras politicas paramétricas (o que sugere bastante alavacagem
do portfolio), assim como uma maior fracdo dos posicionamentos com
estratégias de venda a descoberto. Outro ponto a ser observado é a
mudanga dos maximos entre as politicas de venda a descoberto de 21 e
de 3 caracteristicas, para que se possa considerar que essa diferenca seja
valiosa, primeiramente deve-se considerar os indices que mensuram a
qualidade dos portfolios, olhar os retornos acumulados no longo prazo
e verificar a significAncia conjunta dessas caracteristicas; a principio
a ideia de que o aumento do ntmero de caracteristicas implicou em
maiores informagoes ao otimizador a ponto de encontrar uma melhor
alocagao é pequena.

Em relacao a primeira parte da tabela, as associagoes dos sinais
dos pardmetros demonstram como eles influenciam a anélise do otimi-

zador. O sinal dos pardmetros 6y pa,p, Orrom, € Ovpam corroboram
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com a literatura vista até o momento, sendo os dois primeiros positivos
e o ultimo negativo respectivamente. Porém, isso se reafirmou somente
no caso das politicas que estavam sob a influéncia de trés pardmetros,
no caso da politica com 21 parémetros o sinal do @asom, se inverteu e
atuou com maior magnitude em comparagao com o caso basico de trés
parametros. Uma possivel explicagao para essa reversao no sinal talvez
seja de que outros parametros possuiam também informagoes relevan-
tes que ajudassem a explicar os retornos e por consequéncia os efeitos
dos momentos nos retornos. Uma peculiaridade que também pode ser
vista € a troca de sinal do momento de 12 meses para as politicas sem e
com restrigoes a venda a descoberto. Como esperado, o desvio-padrao
de todos os pardmetros é maior nas politicas que nao possuem restricao
a venda a descoberto, isso acontece devido a nao imposicao de limites
ao parametro, consequentemente aumentando a sua variacao.

Pode-se observar que a magnitude dos valores tende a ser maior
nas politicas irrestritas, contribuindo para a ideia de que o otimizador
passa a considerar caracteristicas com maior interferéncia na escolha do
ponto 6timo quando ele pode assumir tanto estratégias de operagao de
venda a descoberto quanto restritas. O momento de um més troca de
valor quando alteramos a versao de 21 caracteristicas para trés caracte-
risticas, em outro caso pode-se ver a mesma inversao entre as politicas

de 21 caracteristicas com o momento de 12 meses.



Tabela 2: Politica paramétrica de portfélio

PPP;; PPP3 PPPpns2i PPPygss

v -0.069 -0.097  -0.017 -0.085
Desv. Pad. 0.032 0.052  0.018 0.042
Ovpa/p 0.045 0.11 0.008 0.039
Desv. Pad. 0.036 0.109  0.011 0.048
Orrom1 -0.192  0.04 -0.043 0.005
Desv. Pad. 0.115 0.183  0.023 0.101
Opeta -0.068 - -0.005 -
Desv. Pad. 0.091 - 0.02 -
Ovol. <0311 - -0.064 -
Desv. Pad. 0.175 - 0.026 -
Oaifa 0.021 - 0.008 -
Desv. Pad. 0.058 - 0.021 -
Ocorr. -0.147 - -0.082 -
Desv. Pad. 0.062 - 0.033 -
OEpr -0.191 - -0.009 -
Desv. Pad. 0.109 - 0.019 -
Oreynor 0.028 - 0.006 -
Desv. Pad. 0.03 - 0.011 -
Ortomi2 0.076 - -0.014 -
Desv. Pad. 0.112 - 0.022 -
Orromse -0.041 - -0.006 -
Desv. Pad. 0.108 - 0.041 -
OLiq. -0.155 - -0.009 -
Desv. Pad. 0.071 - 0.013 -
ONeg. -0.167 - -0.01 -
Desv. Pad. 0.074 - 0.015 -
OrazINF 0.086 - 0.028 -
Desv. Pad. 0.042 - 0.015 -
Oppa 0.065 - 0.04 -
Desv. Pad. 0.081 - 0.044 -
Ovor.MED -0.125 - -0.01 -
Desv. Pad. 0.062 - 0.011 -
Osortino 0.118 - 0.058 -
Desv. Pad. 0.043 - 0.013 -
O1rR12 0.25 - 0.07 _
Desv. Pad. 0.108 - 0.012 -
O1FR36 0.142 - 0.03 -
Desv. Pad. 0.052 - 0.022 -
Opstoc.6 0.24 - 0.067 -
Desv. Pad. 0.12 - 0.017 -
Ovqar -0.323 - -0.057 -
Desv. Pad. 0.194 - 0.027 -
Jw;| x 100 1.375 1.022 1.014 1.014
Min w; x 100 -5.058 -0.91 0.001 0.015
Max w; x 100 5.124 3.189 3.238 2.902

Swil(w; <0)  -0.009  -0.003 - -
SI(w; <0)/N, 0206 0014 - -

Fonte: Elaboragao propria.
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Observa-se na figura 4 os retornos mensais acumulados das es-
tratégias paramétricas calculadas para os quatro formatos (sem e com
restrigoes a venda a descoberto e com 3 e 21 caracteristicas) abordados
com indice de aversao de risco igual a 10. Observando o grafico, nota-se
que as divergéncias acontecem, principalmente, entre a politica que con-
sidera 21 caracteristicas em relagdo a todas as outras (que "caminham
mais unidas") apresentando por curtos periodos retornos acumulados
maiores, porém, no fim da amostra, um menor desempenho. O que
explica esse fato é que o menor nimero de diversidade de informagoes
contidas nos modelos com 3 caracteristicas os fazem menos propensos a
se diferenciar quando possuem restri¢oes a venda a descoberto ou nao,
e no caso com 21 caracteristicas um efeito parecido agora que o numero
de possiveis estratégias é limitada

Ao passo em que é observéavel o crescimento do retorno acumu-
lado das politicas paramétricas, indicando ganhos consistentes ao longo
do tempo, também é possivel observar como contraponto a variagao dos
custos de transacao das politicas conforme a figura 5 (também exibindo
o caso para vy = 10), dando a entender uma trajetoria crescente dos cus-
tos de transagao para a politica sem restricoes de venda a descoberto
com 21 caracteristicas. A relacdo dos custos entre as outras trés politi-
cas é proxima se comparada com a PPPy; e variam em torno dos niveis
de 0.5% e 0.15% ao més, com pequenos avangos ao final de 2014 pela
PPPs.

Curiosamente, no periodo do inicio da amostra até meados de
2008 durante a crise todas as estratégias possuiram retornos acumu-
lados préximos, desvencilhando-se no primeiro momento de retomada
dos retornos positivos e mantendo um padrao proximo excluindo-se o
caso com 21 caracteristicas sem restrigao de venda a descoberto.

Quanto aos custos a mesma avaliagao nao pode ser feita, a traje-
toria crescente de cada reposicionamento da PPP4; é evidente desde os
primeiros anos exibidos, com aparente consisténcia até o tltimo periodo
de estimacao, enquanto os outros trés casos aparentam certa estabili-

dade. A figura 5 apresenta os custos de transacao do reposicionamento



91

dos ativos
Figura 4: Retornos brutos acumulados das PPP’s
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Fonte: Elaboragao proépria.

Figura 5: Custos das PPP’s
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Fonte: Elaboragao propria.

Os pesos das outras estratégias estimadas também fora da amos-

tra podem ser vistos na tabela 3, esta é construida com as mesmas in-



92

formacoes da tabela 2, cada coluna representa a média absoluta do peso
em cada ativo, a média do peso minimo dos ativos, a média do peso méa-
ximo dos ativos, a média da soma das posi¢oes de venda a descoberto e
a média da fragdo de pesos menores ou iguais a zero, respectivamente.
A meédia absoluta dos pesos de todas as politicas restritas (quanto a
venda a descoberto) foram todas proximas, isso fica evidente quando
se esta avaliando absolutamente todos os valores distribuidos dentro do
mesmo universo. A variagdo mais notavel é observada em relagdo ao
portfélio de média-variancia, onde sao observados os maiores extremos
se comparado a todas as outras politicas. Em seguida, a politica de
minima-varidncia irrestrita também apresenta alocagoes extremas para
s6 daf as politicas paramétricas irrestritas ocuparem os pesos mais ex-
tremos. Uma observagao em relacao aos méximos é que em poucas
estratégias houveram uma grande dispersao em média das alocagoes
entre todos os ativos ao longo do tempo, pois, se notado, apenas a vo-
latilidade no tempo e a igualmente ponderada possuem méaximos abaixo
de 10%, indicando posicionamento disperso em toda a amostra durante
os meses de estimacao.

Também ha de se notar que existem politicas que naturalmente
impunham restri¢cao a venda a descoberto, como a volatilidade no tempo,
o0 retorno ao risco no tempo, o retorno ao risco no tempo CAPM (Beta)

e as estratégias simplorias.

Tabela 3: Distribuigdo dos portfolios

Politicas  |w;| X 100 Min w; X 100 Max w; X 100 Iw;I(w; < 0) XI(w; < 0)/N

VoT1 1.014 0.041 7.73 - -
RRT 1.014 0 12.027 - -
RRTBeta 1.014 0 17.629 - -
MiVI 2.015 -7.637 16.148 -0.013 0.383
MiVR 1.014 0 19.396 - -
MeVI 9.16 -55.279 69.114 -0.088 0.465
MeVR 1.014 0 27.297 - -
MiVR2.5 1.015 -1.142 27.297 -0.001 0.005
IP 1.014 0.532 1.887 - -
PV 1.014 0 22.795 - -

Fonte: Elaboragao propria.
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Na figura 6 observa-se o retorno acumulado das outras politicas
de portfolios apresentadas até agora. A primeira vista ndo se pode
deixar de observar a variagao dos retornos acumulados do portfélio de
média-variancia, afinal este apresentou cerca de um retorno bruto 20%
maior do que a média dos outros portfolios e uma variancia em torno de
300% mais elevada também. Porém, a esse passo acelerado de altera-
¢oes de reposicionamento os custos implicados também foram elevados,
resultando em uma taxa de rotatividade acima da média. A despeito
disso, a relagao de todas as outras politicas em consideracao aos retor-
nos acumulados parece ser proxima, porém guiadas pela estratégia de
volatilidade no tempo que acumulou os maiores resultados ao fim do
periodo. Das politicas consideradas, os cinco maiores indices de sharpe
brutos sao observados em sua maioria em politicas que atendem ao pa-
radigma de Markowitz, sendo os quatro primeiros a minima-variancia
restrita, a minima-varidncia irrestrita, a volatilidade no tempo e o re-
torno ao risco no tempo, respectivamente, e, entao, acompanhadas pela
politica paramétrica de portfélio com 21 caracteristicas irrestrita.

Quanto aos custos é inegavel, observando a figura 7, que a estra-
tégia mais prejudicada se deu pela média-varidncia, enquanto as outras
politicas mantinham uma relacao aparentemente préxima, isso corro-
bora com a visao da literatura em relagao a irrestricao do modelo de
meédia-varidncia. Deve ser salientado que os custos exibidos tanto na
figura 5 quanto na figura 7 foram sobre a margem mais alta utilizada
nas demonstragoes de 50 pontos base e, a partir disso, alteragoes para
menores niveis implicariam somente em redugoes do nivel dos fatores e
nao da alteracao de sua relagao ordinal.

O efeito observado na figura 4 agora é parcialmente parecido, ja
que até meados da crise de 2008, a maioria das politicas testadas pos-
suiam retornos acumulados proximos, apresentando afastamento cres-
cente nos anos a frente, exceto pelo caso apresentado pela politica de
meédia-varidncia irrestrita, que ja nos primeiros periodos relatados apre-
senta retornos acumulados menores se comparado a outras politicas e

uma maior variacao entre os anos de 2014 e 2016. Os custos, ao que
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tudo indica, mantiveram relativa estabilidade durante todo o periodo,
enquanto apresentaram maior fragilidade nos periodos posteriores a
2014.

Figura 6: Retornos brutos acumulados dos portfolios
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 7: Custos dos portfélios
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Fonte: Elaboragao propria.
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Esse aumento da instabilidade da politica de média-variancia
pode ser explicado comparando-se os periodos na figura 2. Durante
o0 mesmo periodo o aumento do numero de firmas toma uma maior
aceleragao, aumentando a proporgao de empresas analisadas a cada
periodo, proporcionando assim também o aumento do erro de estimacao
incorporado na média e na matriz de covaridncias, corroborando com a
literatura. O mesmo aumento na instabilidade posterior a 2014 causou
diminuicao nos retornos também na politica de média varidncia restrita,
que acompanhou a queda da média-varidncia irrestrita até meados de
2016, quando retorna a grande corrente composta pela maioria dos
portfolios analisados.

Ja na tabela 4 sdo reportados os dados referentes ao desempe-
nho de todas as politicas avaliadas, assim como os testes de significAncia
HAC aplicados ao indice de Sharpe e a variancia. Ela esta dividida em
sete colunas, reportando, respectivamente, o retorno bruto do portfolio,
o desvio-padrao do retorno, a rotatividade, o indice de Sharpe bruto, o
indice de sharpe liquido baseado em 50, 25 e 10 pontos base. A princi-
pio, pode-se observar que os retornos brutos sao em média proximos e
que o efeito visual do arredondamento dos ntmeros a trés digitos acaba
influenciando, porém, é possivel observar, também, que a politica com
maior retorno (cerca de 24% maior), maior desvio-padrao e maior rota-
tividade é a média-variancia, e que é algo bem explorado pela literatura,
onde quando em vista de uma grande quantia de ativos, uma pequena
alterag@ao nos retornos gera mudancas bruscas nos pesos. As politicas
paramétricas possuem retornos mais timidos, porém nao atras da mé-
dia das outras politicas. Se comparado com as demais, aparentam mais

parciménia em relagao ao desvio-padrao e a rotatividade.
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Tabela 4: Estatisticas descritivas e testes HAC com base na IP

Politicas R. Bruto Desv. Pad. Turnover LS. Bruto LS. Liq. 0.5% LS. Liq. 0.25% I.S. Liq. 0.1%

PPPy, 0.014 0.045%%* 0.367 0.303 0.261 0.282 0.295
PPP; 0.014 0.055 0.161 0.265 0.25 0.257 0.262
PPPysa1 0.014 0.055%* 0.141 0.287* 0.273 0.28 0.284*
PPPyss 0.014 0.055 0.127 0.266 0.255 0.261 0.264
VoT1 0.015 0.045%%* 0.099 0.326%%* 0.315%%% 0.32%%* 0.324%%%
RRT 0.015 0.045%%* 0.133 0.321% 0.307 0.314 0.318
RRTBeta  0.014 0.063%+* 0.194 0.233 0.217 0.225 0.23
MiVI 0.013 0.032%%* 0.441 0.352 0.292 0.322 0.34
MiVR 0.015 0.045%%* 0.225 0.378%% 0.349%% 0.364%% 0.373%*
MeV1 0.018 0.235%+* 3.239 0.075% 0.008%* 0.042%% 0.062
MeVR 0.015 0.077%* 0.324 0.188 0.167 0.178 0.184
MiVR2.5 0.015 0.077%* 0.327 0.191 0.17 0.181 0.187
P 0.015 0.055 0.095 0.269 0.26 0.264 0.267
PV 0.015 0.063%+* 0.082 0.228 0.222 0.225 0.227

Fonte: Elaboragao propria.
Nota: Um, dois ou trés asteriscos (*) indicam se a diferenga é significante a um nivel
de 10%, 5% e 1%, respectivamente.

Vale a pena ser mencionado que tanto nos retornos quanto nos
desvios-padrao, o arredondamento dos ntimeros para trés casas decimais
os fizeram parecer valores proximos, e se observado o indice de Sharpe,
mesmas quantias de retornos brutos e desvios-padrao (como no caso
da PPP3 e PPPxg21) podem resultar em valores proximos, mas nao
iguais. Os menores indices de rotatividade aconteceram entre as poli-
ticas simplérias, as paramétricas com restricao a venda a descoberto,
a volatilidade no tempo e o retorno ao risco no tempo; enquanto as
politicas simplorias, volatilidade no tempo e retorno ao risco no tempo
possuiam a proposta de baixa rotatividade entre os ativos, novamente
0s maiores extremos foram observados pela média-variancia irrestrita,
com uma média de rotatividade de 300% da carteira a cada periodo de
tempo, seguido pela minima-varidncia irrestrita e por fim pela politica
paramétrica com 21 caracteristicas irrestrita.

Das variancias analisadas, somente duas nao foram estatistica-
mente significantes quando feito o teste de hipoteses em relagao a po-
litica igualmente ponderada, estas foram as politicas paramétricas de
portfolio de trés caracteristicas, com e sem restrigoes a venda a des-
coberto. Como os portfélios das politicas paramétricas montadas pos-

sufam como base a politica igualmente ponderada, a nao significancia
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da variancia representaria que ambas as politicas variaram de maneira
relativamente proxima a niveis significantes. Outra possibilidade é refe-
rente a distribuigao empirica que os portfélios com trés caracteristicas
podem ter assumido, uma vez que a diferenca entre as distribuicoes
podem ter realmente acontecido, porém, pelo seu formato ainda assim
se interceptavam de modo a nao gerar resultados significantes.

Quanto aos indices de sharpe (quarta coluna) as politicas pa-
ramétricas apresentaram desempenho interessante, apesar de nao pos-
suirem os maiores indicadores (ficando atras da volatilidade no tempo,
retorno ao risco no tempo e minima-variancia restrito e irrestrito) apre-
sentaram ainda assim desempenho superior ou préximo ao de algumas
politicas. Ao mesmo tempo em que possuem indices de Sharpe ra-
zoaveis se comparados aos outros, nem todas as politicas paramétricas
apresentaram significAncia alguma para poder explicar um nivel de di-
ferenca consideravel do indice de Sharpe, somente a versao restrita a
venda a descoberto com 21 caracteristicas a um nivel menor que 10% de
significancia. Isso pode indicar que as informagoes contidas na combi-
nagao de trés caracteristicas nao teriam poder para explicar diferencas
razoaveis na amostra utilizada, ou a distribuicao empirica dos retornos
novamente atuou como fator diferencial no teste. Algumas outras po-
liticas de portfolio que possuem indices de Sharpe acima da estratégia
igualmente ponderada também apresentaram nao significincia quando
testados, como o caso da minima-variancia irrestrito ou da politica pa-
ramétrica irrestrita com 21 caracteristicas.

Porém, a significincia dos indices de Sharpe para a politica pa-
ramétrica parece nao se manter com alteragoes quanto a aversao ao
risco da funcao utilidade CRRA. A tabela 5 trés os resultados das oti-
mizagoes realizadas com diferentes indices de aversao ao risco e fornece
informagoes a fim de compara-las com a estratégia igualmente ponde-
rada. A principio pode-se observar que a significAncia dos indices de
Sharpe se alteraram com a variacdo do indice de aversdo ao risco y
para 5 e 2, indicando que a um nivel menor que 5% de significAncia

existem diferengas quanto a distribuicao dos indices de sharpe liquidos
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calculados a partir de 50 pontos base e a um nivel menor que 10% para
o mesmo indice, porém, agora calculado a partir de 25 pontos base.
Notadamente, enquanto houve essa alteracao em relacao ao nivel do
indice de Sharpe o mesmo nao se repetiu em relagao a variancia dos

retornos.

Tabela 5: Comparativo de variacoes da aversao ao risco

Politicas R. Bruto Desv. Pad. Turnover SR. Bruto SR. Liq. 0.5% SR. Liq. 0.25% SR. Liq. 0.1%

v =30
PPPy; 0.013 0.045%%* 0.454 0.301 0.249 0.275 0.291
PPP3 0.014 0.055 0.82 0.25 0.178%* 0.214 0.236
PPPyga;  0.014 0.045%%* 0.168 0.286 0.269 0.277 0.282
PPPys3 0.014 0.055 0.129 0.269 0.257 0.263 0.266
=5
PPPy,; 0.013 0.045%%* 0.345 0.293 0.255 0.274 0.286
PPP3 0.014 0.055 0.134 0.264 0.251%% 0.258% 0.261
PPPyg21 0.014 0.055%%* 0.143 0.283 0.269 0.276 0.28
PPPygs  0.014 0.055 0.131 0.268 0.256 0.262 0.265
=2
PPPy,; 0.013 0.045%%* 0.327 0.28 0.245 0.262 0.273
PPP3 0.014 0.055 0.132 0.263 0.251%% 0.257* 0.261
PPPyg21 0.014 0.055%%* 0.135 0.269 0.256 0.262 0.266
PPPys3 0.015 0.055 0.127 0.269 0.257 0.263 0.266
1P 0.015 0.055 0.095 0.269 0.26 0.264 0.267

Fonte: Elaboragao propria.

Se comparar as politicas de menor indice de aversao ao risco
com as de maior nivel de aversdo ao risco (2 e 5 comparada com 10,
respectivamente), pode-se notar que os efeitos da aversdo ao risco nao
necessariamente ajudaram a construir estratégias com maiores indices
de Sharpe em todos os casos. Como com as politicas irrestritas com 21
e 3 caracteristicas e com a politica restrita com 21 caracteristicas, que
apesar de pequenos obtiveram maiores resultados com maior indice de
aversao ao risco, além de apresentarem casos significativamente dife-
rentes da politica igualmente ponderada, onde a politica irrestrita com
3 caracteristicas deixa de ter significAncia e a versao restrita a venda a
descoberto com 21 caracteristicas passa a obter significAncia a um nivel

menor que 10% para o indice de Sharpe bruto e liquido com 10 pontos
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base. Observando todas as tabelas que possuem testes de significancia
é possivel ver que, em todos os casos, os desvios-padrao foram signifi-
cativamente relevantes fora da amostra a um nivel de 0.01, exceto os
casos das politicas com trés caracteristicas, o caso se repete para varios
indices de aversao ao risco, mesmo quando estas tem indices de sharpe
significantes. Contudo esse efeito também se manteve com um indice
de aversao maior (aqui considerado o caso extremo de v = 30) tam-
bém, onde se observado, apesar do menor indice de Sharpe encontrado
entre as politicas paramétricas existe um nivel de significAncia para se
considerar que o indice de Sharpe liquido baseado em 50 pontos base é
estatisticamente diferente do mesmo na politica igualmente ponderada.

A tabela 6 possui os coeficientes dos vetores de parametros 6
estimados fora da amostra para as quatro politicas paramétricas vari-
ando os indices de aversao ao risco entre 2, 5 e 30 pontos contendo as
mesmas selecoes de 21 e 3 caracteristicas, mantendo também a mesma
divisao da tabela em dois grupos, sendo a primeira reparti¢ao das linhas
especificamente destinado as médias e desvios-padrao dos parametros
obtidos, enquanto na segunda contém as informagoes com as descri¢oes
das distribuigdes dos pesos dos portfolios contidos na tabela. Os sinais
de todas as caracteristicas das PPP’s3 mantiveram-se iguais nos dois
primeiros casos (7 =2 e vy = 5), e a diferenga surge quando se observa
aversdo ao risco extrema (relatada aqui quando v = 30) que trouxe
nao s6 médias maiores para cada um dos pardmetros como troca de
sinal na avaliagao do momento de 1 més para o caso da PPP3, que a
principio era negativo e passou a se tornar positivo. O mesmo ocorre
com outros pardmetros, trocas de sinais, alteracoes drésticas tanto da
meédia quanto do desvio-padrao podem ser vistos em varias caracteris-
ticas. Outros exemplos notaveis podem ser observados na PPPy; para
a volatilidade, indice Alfa, correlacdo, DPA e VQAE.
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Tabela 6: Politicas paramétricas de portfolios com diferentes +’s

y=2 y=5 7 =30
PPPy; PPP; PPPnsai PPPnsys  PPPy PPPy; PPPnsai PPPnss PPPy; PPP; PPPnsz PPPuss

6y par 0113 0112 -0.033 0.106 -0.093  -0.097 -0.013 -0.024 -0.004  -0.826  0.036 0.018
Desv. Pad 0049 005 002 0.189 0041 0045  0.011 0.063 0031 07 0.023 0.149
Ovpasp 0.007 0009  0.012 0.016 0019 003 0015 0.02 0122 0.725  0.008 0.031
Desv. Pad 0019 002 0013 0.022 0024 0039  0.011 0.029 0073 0561  0.018 0.075
Ortomi -0.016  -0.073  0.005 -0.027 0099 -0.05  -0.02 0.029 0324 0972 -0.044 0.02
Desv. Pad 0.066  0.083  0.013 0.004 0.091 0103  0.019 0.106 0.11 1011 0.027 0.079
Opeta 008 - -0.017 - 0076 - 0.001 - 0097 - -0.007 -
Desv. Pad 0077 - 0.039 - 0081 - 0.029 - 0149 - 0.016 -
Oyu -0.093 - -0.012 - 0194 - -0.035 - 0504 - -0.099 -
Desv. Pad 0.083 - 0.014 - 0128 - 0.018 - 0204 - 0.038 -
Oaifa 0.091 - 0.027 - 0.064 - 0.019 - 0049 - -0.04 -
Desv. Pad 0.07 - 0.017 - 0.055 - 0.02 - 0101 - 0.045 -
Bcors 0.038 - -0.002 - 0046 - -0.033 - -0.366 - -0.13 -
Desv. Pad 0.027 - 0.009 - 0.02 - 0.009 - 0129 - 0.064 -
Oepn 0151 - -0.05 - 0172 - -0.016 - 0164 - 0.029 -
Desv. Pad 0.086 - 0.021 - 0101 - 0.013 - 0.094 - 0.025 -
Orreynor 0052 - -0.005 - 0.046 - 0.004 - 0035 - -0.017 -
Desv. Pad 0037 - 0.028 - 0031 - 0.01 - 0075 - 0.024 -
Ontomiz 0.053 - 0.005 - 0.064 - -0.009 - 0175 - 0.006 -
Desv. Pad 0116 - 0.022 - 0116 - 0.031 - 0125 - 0.03 -
Ontomas 0075 - 0.001 - -0.052 - -0.012 - -0.028 - -0.026 -
Desv. Pad 0114 - 0.024 - 0107 - 0.034 - 0135 - 0.049 -
OLig 0.1 - -0.02 - -0.126 - -0.022 - 0221 - -0.011 -
Desv. Pad 0.059 - 0.011 - 0.065 - 0.012 - 0077 - 0.021 -
Oxeg -0.108 - -0.031 - 0136 - -0.028 - 024 - -0.015 -
Desv. Pad 0.063 - 0.015 - 0.069 - 0.012 - 0.08 - 0.021 -
OpazinF 0.146 - 0.056 - 0124 - 0.036 - 0012 - 0.046 -
Desv. Pad 0.083 - 0.019 - 0.064 - 0.017 - 0061 - 0.015 -
Oppa -0.076 - -0.022 - 0013 - 0.053 - 0234 - 0.116 -
Desv. Pad 0.045 - 0.027 - 0058 - 0.064 - 0092 - 0.05 -
OvorL.aep -0.083 - 0.004 - 20102 - -0.009 - 0174 - 0.004 -
Desv. Pad 0.051 - 0.016 - 0056 - 0.012 - 0068 - 0.023 -
OSortine 0162 - 0.073 - 0147 - 0.056 - 0.066 - 0.055 -
Desv. Pad 0.084 - 0.023 - 0.067 - 0.014 - 0062 - 0.013 -
OrpR12 0215 - 0.075 - 0238 - 0.081 - 0275 - 0.064 -
Desv. Pad 0136 - 0.021 - 0129 - 0.021 - 0072 - 0.02 -
O1FR3s 0089 - 0.023 - 0125 - 0.031 - 0.096 - 0.011 -
Desv. Pad 0082 - 0.023 - 0075 - 0.015 - 0062 - 0.031 -
OEstocs 0163 - 0.031 - 0198 - 0.064 - 0316 - 0.099 -
Desv. Pad 0102 - 0.016 - 0111 - 0.019 - 0123 - 0.029 -
Ovoar 0194 - -0.05 - 0247 - -0.053 - 0453 - -0.042 -
Desv. Pad 0101 - 0.026 - 0138 - 0.021 - 0293 - 0.022 -

wil % 100 1193 1014 1014 1.014 1263 1014 1014 1.014 1642 1631 1.014 1.014
Min w; x 100 -3.285  -0.175  0.02 0.017 3735 015 0.021 0.056 -8.408  -19.243  0.001 0.004
Max w; x 100 4.882 304  3.246 3.754 4856 3.047 3238 2.8 9771 20929  5.144 3.293
Swil(w; <0)  -0.006  -0.001 - - 0007 -0.001 - - 0013 -0.027 - -
SI(w; <0)/Ny 0155 - - - 0181 - - - 0243 0114 - -

Fonte: Elaboragio propria.

Outros detalhes sdao observados

na alocacao do portfolio. Pouca

diferenga é notada quando se observa a aversdao ao risco entre 2 e 5 e

as maiores mudangas acontecem novamente quando focamos na versao

extrema. Agora, a média absoluta dos pesos da PPPs; e da PPPj

aumentam, pois as alocacoes carregam estratégias maiores de venda a

descoberto do observado nos casos anteriores. O crescimento mais ex-

pressivo acontece na politica com trés caracteristicas que agora passa
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a ter alocacOes mais extremas no maximo e no minimo registrado. As
diferencas no desempenho de ambos os portfélios possuem varias ex-
plicativas, uma delas que vale a pena ser ilustrada é a possibilidade de
portfolios irrestritos de contemplarem pesos negativos e positivos nas
previsoes, diferentemente de suas versoes restritas.

A figura 8 apresenta o desenvolvimento dos pardmetros € ao
longo do tempo para um indice de aversao ao risco de v = 10 para a
versdo com restricio a venda a descoberto. E possivel observar algu-
mas similaridades no comportamento de alguns dos parametros citados,
como o indice beta, a volatilidade e a correlagao, todos sao indicadores
relacionados ao risco dos ativos na carteira e demonstram uma ten-
déncia decrescente e de inversao de sinal na avaliacao do otimizador.
Outros que possuem comportamento similar sao as caracteristicas rela-
cionadas a rotatividade de ativos e a sua disponibilidade no mercado,
como a liquidez, a negociabilidade e o volume médio de transagoes, que
assumiram valores positivos apds 2005 até o final do periodo de oti-
mizagao. Enquanto isso, o indice de Sortino, estocéstico e o indice de
forga relativa de doze meses também possuiram comportamentos proxi-
mos durante o periodo de estimacao, assim como a razao de informacao
Alfa e o indice de forga relativa de 36 meses também se portaram de
maneira parecida.

O comportamento parecido do posicionamento do otimizador em
relagdo a diferentes caracteristicas pode indicar informagoes que pos-
suem mesmo valor significativo na analise. E comum, entdo, esperar
que indices que remetam informagoes ao risco possuam trajetorias apa-
rentemente semelhantes nos valores estimados para as PPP’s.

Ao mesmo passo, existem indices que aparentemente nao com-
partilham comportamentos semelhantes, como o dividendo por acgao,
variagao da quantia de ativos emitidos e o erro de rastreamento, que
estao mais relacionadas a como o comportamento da empresa influencia

nas agoes do investidor.
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Figura 8: Desenvolvimento dos parametros 6 para PPP ygo1
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Fonte: Elaboragao proépria.

Para que se tenha discernimento entre as diferengas como a res-
trigao de venda a descoberto influencia no comportamento dos paréame-
tros estimados a figura 9 mostra o desenvolvimento do vetor de para-
metros 6 ao longo do tempo para as politicas paramétricas com indice

de aversao de v = 10 sem restrigoes de venda a descoberto.
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Figura 9: Desenvolvimento dos pardmetros 6 para PPPy;
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Fonte: Elaboragao proépria.
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Verificando a imagem, é observavel uma estrutura com transi¢oes

mais suaves. Agora que o horizonte de previsdo assume a existéncia de

pesos negativos e positivos, a compensagao de um pelo outro permite

que as mudancas de como o otimizador considera nao sé o sinal mas

também a magnitude das informagcoes, aconteca de forma suave a cada

nova janela de tempo. Com uma anélise mais detalhada sobre a tendén-
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cia de cada reta é possivel ver grandes diferencas entre as abordagens;
a exemplo de que é claramente visivel a inversao de tendéncia do erro
de rastreamento entre as duas politicas e para o caso sem restrigao de
venda a descoberto uma tendéncia clara de sinal negativo é vista desde
o inicio dos resultados até o fim, possuindo também maior magnitude,
enquanto ha uma reversao durante a trajetéria na versao com restrigao
de venda a descoberto.

Mudangas parecidas também sao visiveis em outros parametros,
como na negociabilidade em que para o caso restrito nao é possivel
observar uma tendéncia clara, porém em sua maior parte possui sinal
positivo e pouca grandeza, ao contrario do caso irrestrito que demonstra
sinal, tendéncia e maior proporg¢ao; também quando foca-se na variacao
da quantia de ativos uma reversao de sinal é percebida entre as duas
situagoes. Quanto aos momentos, todos possuiram visiveis mudancas,

mais perceptivelmente na proporcao.

Figura 10: Comparagao entre PPP’s
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Fonte: Elaboragao proépria.

A figura 10 coloca lado a lado as trajetorias de ambas as politicas
com relagao a politica de venda a descoberto para o caso de um indice

de aversao ao risco de v = 10, porém focado no caso com 3 caracteristi-
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cas. Curiosamente, poucas mudangas foram observadas na maioria dos
casos, o que se deve maior atencao é para o momento do més que sofreu
as maiores mudancas na grandeza do pardmetro quando avaliado para
o caso com restrigao de venda a descoberto. O VPA /P também possui
alteragOes mais modestas, porém, além dos citados, s6 a diferenca de
suavidade entre as séries ¢ mais aparente. A menor diferenca entre as
politicas nesse caso ajuda a levantar suspeita de que as outras informa-
¢oes envolvidas no caso de 21 caracteristicas ajudam a observar mais
horizontes de possibilidade de otimizacgao; uma das suspeitas que aju-
daria a corroborar com essa ideia é que de todos os modelos avaliados,
para todos os casos de aversao ao risco vy estritamente acima de 2, as
versoes com 21 caracteristicas demonstraram maior indice de sharpe,
maior tanto para os casos com restrigoes de venda a descoberto quanto
para os casos irrestritos. Claramente a ideia de desempenho nao pode
pautar-se apenas no retorno ajustado ao risco, pois em casos de um
investidor avesso a custos de transagao, as versoes de 21 caracteristicas
apresentam os maiores indices.

Por fim, pode-se observar nas figuras 11 e 12 os resultados dos
retornos acumulados, dessa vez descontados os custos de transacao de
remanejamento do posicionamento do portfélio para um indice de aver-
sao ao risco v = 10 e para um custo de 50 pontos base. Como é possivel
ver, das estratégias paramétricas, os resultados acumulados da versao
com 21 caracteristicas irrestrito possuiu o menor valor ao longo dos
anos, enquanto as outras trés politicas restantes se mantém proximas
até o final do periodo; dado essa informagao, pode-se inferir que a ir-
restricao dos pesos, para este caso de varias caracteristicas diminuiu a
qualidade do portfolio talvez pelo grande namero de informacées que
ajudariam a confundir o sinal pelo barulho, limitando a qualidade dessa
versao, porém o mesmo nao € visto quando restringimos os pesos, ou
seja, para 21 caracteristicas irrestritamente possuimos ainda os me-
lhores resultados fora da amostra para todos os indices de aversao ao
risco em suas versoes liquidas, deixando créditos para a politica com

21 caracteristicas.



106

Figura 11: Retornos liquidos acumulados das PPP’s
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 12: Retornos liquidos acumulados dos portfolios
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Fonte: Elaboragao propria.

Ao mesmo tempo, pode-se observar os resultados das outras po-
liticas estimadas em que os resultados visualmente sao proximos dos

adquiridos com as politicas paramétricas, sendo estes liderados pela
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volatilidade no tempo com os maiores retornos no fim do periodo. No-
vamente, os custos de transagao gerados pelas alocagoes extremas da
politica de média-varidncia colaboraram para resultados desastrosos

principalmente proximo ao final do periodo de estimagao.

Tabela 7: Retorno acumulado ao final da amostra para as PPP’s

PPP,; PPP; PPPpns2i PPPuss

Ret. Lig. 199.6% 226.2% 230.4% 232.2%

Fonte: Elaboragao propria.

O retorno liquido acumulado das politicas paramétricas de port-
folio ao final do periodo analisado é observado na tabela 7. Como
pode-se observar as versdes que mais acumularam retornos liquidos
foram as restritas com proximidade entre a versdo com 3 e com 21 ca-
racteristicas. Isso pode ser explicado devido ao baixo custo que essas
parametrizages tiveram se comparadas com suas versoes irrestritas;
enquanto isso, quando nao se restringiu as estratégias, a maior perda
de retorno acumulado ocorre com 21 caracteristicas, o que indicaria um

excesso de ruido na anélise.

Tabela 8: Retorno acumulado ao final da amostra

MeVI MiVI RRTBeta MeVR MiVR2.5 MiVR IP PV RRT  VoT1
Ret. Liq. 31.7% 184.7% 219.4% 225.6%  225.9% 228.7% 237.1% 241.7% 242.3%  251.6%
Fonte: Elaboracao proépria.

Ja na tabela 8 conseguimos comparar os retornos liquidos acu-
mulados para todas as outras estratégias utilizadas como compara-
tivo. Como observado anteriormente, as estratégias irrestritas de mé-
dia e minima-varidncia obtiveram os menores aciimulos, enquanto isso
o desempenho das outras analisadas parecem se manter proximos das
PPP’s. Curiosamente, as politicas que mais obtiveram aciimulo nos re-
tornos foram as que nao necessitavam explicitamente de um algoritmo
de otimizacao como plano de fundo, as quatro primeiras estratégias
obtiveram retornos acima das politicas paramétricas, chegando a uma

diferenca proxima de 19% no caso mais extremo.
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacdo focou nas aplicagoes da chamada politica pa-
ramétrica de portfélio para o caso brasileiro, expandindo a anéalise no
sentido de incorporagao de mais fatores caracteristicos que poderiam
influenciar no desempenho de sua execucdo. A proposta apresentada
contava com 21 caracteristicas que contemplavam o universo de finan-
¢as e que poderiam contribuir ao modelo, além disso, desenvolveu-se
o tema abrangendo a restricao de venda a descoberto ja contemplada
na literatura e a construcdo equacional do modelo. A flexibilidade
oferecida pela equagao oferecida pode ser adequada para se testar o
efeito conjunto de indices popularmente utilizados nas operagoes de in-
vestimento ao redor do mundo como os de analise técnica e uma das
principais veias dos estudos de finangas como os modelos baseados em
fatores e anomalias.

A aplicacao utilizou-se de 273 empresas que atuaram no mercado
acionario brasileiro dentro do periodo de 1998 até 2017, que passa pelo
mesmo processo de ajuste dos dados feitos nos artigos seminais, como
a padronizacao das informagoes inseridas e o processo de winsorizagao
dos dados, além de ter sido utilizada uma janela de estimacao de 60
meses e 169 periodos de realocagao do posicionamento, ou seja, 169 pe-
riodos fora da amostra sdo avaliados. A analise incorporou restricao de
venda a descoberto, custos de transagao, teste conjunto de informacoes
e comparacao deste com outras estratégias de otimizagao de portfolio
ja contempladas pela literatura, que conseguiram oferecer resultados
satisfatoriamente comparéveis e robustos.

Mesmo oferecendo boas qualidades quanto a facilidade de es-
timacao e abordagem pratica em comparacao com outros métodos, as
politicas paramétricas possuiram, para essa amostra de ativos retirados
do mercado acionario brasileiro, desempenho dentro da média; nao se
conseguiu apresentar os maiores retornos, nem as menores varidncias,

porém um meio termo disso, somado com informagoes que as luzes dos
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testes estatisticos ajudavam a compreender o comportamento dos retor-
nos e, assim, predizer boas alocagoes de recursos intertemporalmente
entre os ativos, cabe lembrar de que esse tipo de abordagem ainda é
terreno rico para pesquisas e que estd em um processo de evolugao até
os dias de publicacao desse trabalho.

Sobre os testes realizados, pode-se inferir que dada a flexibilidade
da abordagem, a insercao de informagoes que participam de diferentes
visoes da literatura de finangas pode conter resultados significativa-
mente positivos a um nivel de 10% quando analisadas sobre um nivel
de aversao ao risco de v = 10, ajudando assim a semear o solo que pode
servir para maiores estudos sobre relevancia de informagoes no mundo
das financgas. Esses frutos que servem tanto aos praticantes ativos das
mesas de operacoes quanto para o universo académico que circunda
essa atividade.

Quando trata-se de observar os retornos liquidos acumulados,
as politicas paramétricas nao alcangaram os melhores resultados, per-
dendo para estratégias simplorias e também para outras abordagens
modernas que possuem relagao com o paradigma de Markowitz; in-
dicando possivel como algumas vezes ja observado na literatura que
construgao de carteiras que observam minimizar o risco utilizando-se
de estratégias de diversificacao, ponderagao conforme volatilidade ou
retorno ajustado ao risco possuem boas qualidade quando se tenta al-
cancar desempenhos acima da média ao longo do tempo.

Como ja embasado pela literatura, o caso representativo de trés
caracteristicas (valor de mercado, book-to-market e momento de um
més) também foi estatisticamente significante a niveis de 5% (e 10%
para alguns casos com custos a 25 pontos) em diferentes niveis de cus-
tos de transagao, corroborando com trabalhos difundidos no universo
académico. E claro que os indicios registrados aqui servem como ban-
deira para analises cuidadosas para futuros modelos propostos para a
mesma abordagem, sugerindo a necessidade de continuidade de pesqui-
sas.

Mesmo sendo uma amostra do poder das politicas paramétri-
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cas, a disponibilidade de novas pesquisas ao redor do assunto existe,
em vista de que é necessario explorar mais afundo o assunto a fim de
melhoras qualitativas na abordagem do modelo em futuras publicagoes
e com maior desempenho em comparagao com outras estratégias ja
contempladas na literatura. A principio, a busca de relevancia das ca-
racteristicas inseridas no modelo pode ser abordada por uma avaliagao
independente entre as caracteristicas, isso evitaria problemas de alto
nivel de correlagao entre as varidveis; seguinte a isso, a estruturagao
de um novo modelo novamente testando-se a significAncia conjunta das
informacoes poderia ajudar a conhecer as melhores parametrizagoes

possiveis, aumentando o desempenho das PPP’s.
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APENDICE A - Correlograma
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APENDICE B - Acrénimos






Tabela 10: Acronimos e varidveis utilizadas

119

Acroénimo Nome
Ovpm Valor de Mercado
Ovpa/p VPA/P
Oniom1 Momento de um més
OBeta Beta
Ovorl. Volatilidade
Oaifa Alfa
Ocorr. Correlagao
DR Erro de Rastreamento
Orreynor Treynor
Onfomiz Momento de doze meses
Orroms3e Momento de 36 meses
OLiq. Liquidez
ONeg. Negociabilidade
ORAZ.INF Razao de informacao
Oppa Dividendo por acao
Ovor.meEp. Volume médio
Osortino Indice de Sortino
OrFRr12 Indice de forca relativa de doze meses
Or1FR36 Indice de forca relativa de 36 meses
OEstoc.6 Estocéastico de 6 meses
Ovoar Variacao na quantidade de acoes emitidas

1. Aqui estao todos os acrénimos das variaveis inseridas nos modelos.
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