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RESUMO

A estratégia com base no risco vista neste estudo escala os retornos com o inverso de um
preditor de volatilidade. Esse portfolio tende a diminuir sua exposi¢do ao risco em periodos de
crise € a aumentar em momentos estaveis. Testa-se a estratégia em fatores de risco e anomalias
do Brasil e de outros paises e regides pelo periodo de 2001-2021, verificando sua atuacdo na
crise do mercado imobiliario americano em 2008 e na crise do coronavirus em 2020, além de
outras crises nacionais ou regionais especificas. Calcula-se e compara-se o Indice de Sharpe e
alfa em relacdo ao fator ou anomalia original a fim de avaliar o desempenho das carteiras
controladas pela volatilidade.

Palavras-chave: Gestao de volatilidade. Gestdo de carteiras. Timing de mercado.



ABSTRACT

Volatility-managed portfolios discussed in this study scales returns with the inverse of a proxy
for volatility. This type of portfolio tends to decrease its risk exposure in times of crisis and
increase in peaceful moments. The strategy is tested on risk factors and anomalies in Brazil and
in other countries and regions over the period 2001-2021, measuring its performance in the
2008 US housing market crash and in the 2020 coronavirus crisis, as well as in other specific
national or regional downturns. Sharpe ratios and alphas are calculated and compared with the
original factor or anomaly to evaluate the performance of volatility-managed portfolios.

Keywords: Volatility-management. Portfolio management. Market-timing.
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1 INTRODUCAO

O campo de finangas empiricas teve grandes avangos nas ultimas décadas, progresso em
parte possibilitado pela maior disponibilidade de dados financeiros. A crescente quantidade e
qualidade dos dados, o aumento da capacidade de processamento das maquinas e a formulacao
de técnicas avancadas de econometria financeira permitem que teorias de financas sejam
testadas nos mais variados periodos e paises, expandindo o conhecimento de areas como

precificacdo de ativos, finangas internacionais e finangas comportamentais.

Em gestdo de portfolios, area de estudo deste trabalho, diversos estudos buscam
encontrar estratégias de gestao ativa que tenham um retorno superior ao teoricamente explicado
pelos fatores de risco conhecidos. Embora seja dificil encontrar carteiras que consistentemente
“superam o mercado” na literatura, algumas estratégias simples t€ém se mostrado promissoras.
Em um de seus artigos empiricos, Moreira ¢ Muir (2017) investigam estratégias de timing de
volatilidade, e encontram que escalar um portfélio com o inverso da volatilidade passada gera
um alfa anualizado de 4,86% para o indice americano e 12,51% para a anomalia momentum dos
EUA, promovendo ganhos substanciais para o investidor com uma carteira relativamente

simples de se construir.

Divergindo da ideia de “comprar quando cai”, essa estratégia diminui a exposi¢ao da
carteira ao risco em periodos de grande volatilidade, enquanto aumenta em momentos de
estabilidade. Ela se aproveita do fato de aumentos na volatilidade ndo serem plenamente
compensados por aumentos no retorno esperado: dados do indice de mercado dos Estados
Unidos indicam que o excesso de retorno esperado ¢ pouco varia entre periodos de baixa e alta
volatilidade, o que faz o Indice de Sharpe, u/0o, ser decrescente com o aumento do risco
(MOREIRA; MUIR, 2017). Ao ficar menos comprado quando risco ¢ alto, a carteira fica menos
exposta ao menor Sharpe associado a periodos de alta volatilidade, e mais exposta ao maior

Sharpe dos periodos de menor volatilidade.

Controlar a exposicao ao risco com base na volatilidade ¢ possivel pois a variancia dos
retornos € persistente, em um fendmeno chamado de volatility clustering: grandes variagdes no
retorno sdo seguidas de grandes variacdes, e vice-versa. Modelos de variancia condicional como
o Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) e Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity (GARCH) conseguem capturar os clusters de volatilidade

observados em séries temporais financeiras e sdo relativamente simples de se calcular.
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Os resultados aparentemente robustos de Moreira ¢ Muir (2017) atrairam a atencdo de
académicos e gestores, porém sao contestados. Testes fora da amostra mostram que a estratégia
ndo se sustenta na maioria dos fatores estudados pelos autores, e ndo ha ganhos de utilidade
para o investidor que aplicou a estratégia em tempo real. Apesar disso, os retornos da estratégia
com momentum continuam apresentando um comportamento anormal: Cederburg et al. (2020)
encontram que essa estratégia quase dobra o Indice de Sharpe em relagdo ao momentum original
em testes fora da amostra, indo de 0,49 na anomalia original para 0,92 da estratégia no periodo

de 1936-2016.

O objetivo deste trabalho ¢ estudar o comportamento de portfolios controlados pela
volatilidade no mercado brasileiro. A estratégia ja foi vista em mercados desenvolvidos, tendo
relativo sucesso ao ser empregado na anomalia momentum por conseguir se proteger de suas
grandes e persistentes quedas, mas teve resultados ambiguos em outros indices e fatores
(BARROSO; SANTA-CLARA, 2015; CEDERBURG et al., 2020). O mercado brasileiro é um
estudo de caso interessante, pois o indice de agdes foi afetado por diversas crises nacionais que
aumentam a volatilidade local e permitem a acao da estratégia em cendrios nao vistos nos outros
paises. Adicionalmente, a anomalia momentum do mercado de agdes brasileiro apresentou um
retorno ajustado ao risco alto e comparavel as contrapartes estrangeiras, como o momentum dos

Estados Unidos e de outras regides do mundo testadas por Fama e French (2012).

Para testar a estratégia no Brasil, sdo usados trés fatores de risco e uma anomalia
brasileira: Ibovespa descontado da taxa livre de risco, fator Size, fator Value e anomalia
momentum. Moreira ¢ Muir (2017) testam a estratégia com rebalanceamento mensal, mas
devido ao menor periodo disponivel dos dados brasileiros (2001-2021), optou-se por
rebalancear a carteira diariamente. As séries de retornos dos fatores do Brasil sdo obtidas na

base de dados do NEFIN.

A estratégia ¢ comparada em testes dentro e fora da amostra. Moreira e Muir (2017) e
Barroso e Santa-Clara (2015) definem o nivel de volatilidade da estratégia ex-post, fazendo que
a estratégia ndo seja aplicavel em tempo real. Para corrigir isso, Cederburg et al. (2020) e Liu,
Tang e Zhou (2019) propdem portfolios onde o nivel de exposi¢ao dependa de dados anteriores,

fazendo que a anélise seja plenamente fora da amostra.

Nos testes empiricos deste trabalho, foi encontrado que os fatores de risco brasileiros
ndo se beneficiam da estratégia, mas a anomalia momentum obtém ganhos significantes, e 0s
resultados se mantém em testes fora da amostra. Testando fatores de outros paises com o mesmo

periodo e configuragao, concluimos que a nao significancia dos fatores de risco ocorre mundo
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afora, mas as contrapartes estrangeiras da anomalia momentum ainda se beneficiam da
estratégia de volatility timing. Adicionalmente, as estratégias do mercado americano estudadas
por Moreira e Muir (2017) e Barroso e Santa-Clara (2015) sao replicadas e atualizadas para o
periodo mais recente (2015-2021) a fim de verificar sua atuagdo na crise do coronavirus em
2020. Nao foi observado ganhos de utilidade nesse periodo, mas houve relativo sucesso na
reducdo de risco e consequente desvio da maioria dos retornos negativos decorrentes da crise,

de maneira similar ao visto nas crises de 1929 e 2008.

A ndo significancia de grande parte dos resultados ¢ parcialmente explicada pelo
comportamento dos retornos na amostra. Enquanto os retornos do mercado americano pouco
variam com a volatilidade passada, muitos fatores vistos neste trabalho apresentam uma relagao
positiva entre essas duas varidveis. Com retornos esperados compensando o aumento da
volatilidade, o trade-off entre risco e retorno ndo varia com o nivel de volatilidade, e a carteira
ndo captura ganhos de utilidade ao ajustar sua exposi¢do pelo risco. Na dire¢do oposta desse
resultado, a relagdo ¢ negativa no momentum, fazendo que grande parte dos ganhos da estratégia
decorram desse comportamento. Isso acontece com o momentum de todos os paises testados, e
pode ser explicado pela propria construcao da anomalia: Daniel, Jagannathan e Kim (2012)
mostram que apds grandes quedas do momentum dos EUA, a parte vendida do momentum (past-
losers portfolio) sobe em média 45,69%, enquanto a parte comprada (past-winners portfolio)
sobe apenas 6,32%. Com grandes perdas em periodos turbulentos do mercado, a relagdo entre

retorno e volatilidade passada tende a ser negativa.

Os objetivos do trabalho sdo apresentados na préxima subse¢do; revisdo da literatura e
dos testes usados sdo vistos na se¢ao 2; uma breve descrigdo dos dados ¢ feita na se¢do 3; os
resultados empiricos s3o mostrados na se¢ao 4; e, por ultimo, conclusdes e consideragdes finais

sobre o trabalho sdao discutidos na se¢ao 5.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Verificar se estratégias de alocagdo com base no risco promovem ganhos de utilidade

para investidores atuando no mercado brasileiro.
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1.1.2 Objetivos Especificos

Testar a estratégia de volatilidade no Indice Bovespa e em fatores e anomalias

documentadas na literatura de finangas.
Testar e comparar os resultados com indices e anomalias de outros paises.

Comparar resultados de estratégias aplicadas dentro e fora da amostra.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos de precificagao de ativos

Um dos modelos mais basicos para a precificacdo de ativos ¢ o Capital Asset Market
Model (CAPM). O excesso de retorno esperado do ativo i € uma fun¢do do prémio de mercado
e varia proporcionalmente com a sensibilidade do retorno do ativo em relagdo ao retorno do
mercado (COCHRANE, 1999). A sensibilidade ¢ medida estimando o beta () da regressao

linear
R — R[ =a; + ,[i'im(RZ" — R[) +¢&l; t=1,2,..,T para cada ativo i. (1)

Onde R! é o retorno do ativo, R' ¢é o retorno do ativo livre de risco, R™ é o retorno do
mercado, a; € By, sdo os parametros estimados pela regresséo e &; ¢ o erro aleatério do periodo
t. O excesso de retorno esperado predito pelo CAPM serd proporcional a exposicao do ativo ao

prémio de risco de mercado,
E(Ri = R]) = BumAnm 2)

em que A,, mede o prémio de risco de mercado. Quanto maior a sensibilidade do ativo ao
mercado, maior deve ser seu retorno esperado. Como o modelo também ¢ valido para os
retornos do mercado (quando i = m), e a sensibilidade do mercado consigo mesmo (fnm) €

igual a 1, temos que
An = E(R™ —RY). (3)

Bodie, Kane e Marcus (2018) listam as hipoteses por tras do CAPM, disponiveis na
tabela 1. Com suposi¢cdes tao restritas, como a de expectativas homogéneas (1c) e igual taxa
livre de risco para investir e pegar empréstimos (2b), todos os investidores chegardo na mesma
linha de alocagdo de capital (CAL), e, portanto, terdo uma proporcao da taxa livre de risco e o
portfolio de tangéncia da fronteira eficiente. Essa propor¢ao dependera somente da aversao ao
risco de cada agente. Como esse portfolio de risco ¢ comum entre todos, ele ¢ o portfolio de

mercado, e a CAL ¢ a propria Linha do Mercado de Capitais (CML).
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Tabela 1 - Suposi¢cdes do CAPM
1. Comportamento individual
a. Investidores sdo otimizadores racionais da média variancia
b. Seu horizonte de planejamento engloba um unico periodo

c. Os investidores t€ém expectativas homogéneas e todas as informagdes estao
disponiveis ao publico

2. Estrutura do mercado

a. Todos os ativos s3o mantidos publicamente e negociados em bolsas de valores
publicas

b. Vendas a descoberto sao permitidas e investidores tomam e concedem empréstimos
pela mesma taxa livre de risco

c. Nao ha impostos

d. Nao ha custos de transacao

Fonte: Bodie, Kane ¢ Marcus (2018)

E esperado que existam outros fatores de risco com o relaxamento dessas hipoteses. O

CAPM pode ser facilmente estendido para um modelo multifatorial adicionando (n) novos

fatores de risco F/ na regressao,

n
R@'—R[ = q; +ﬁim(R;”—R{)+Zﬁithf + el (4)

J=1

O excesso de retorno esperado serd a soma dos prémios de risco de cada fator

multiplicado pela exposi¢ao que o ativo tem sobre ele,
n
E(Rf— R{) = BimAm + Z BijAi, (5)
j=1

onde A; € o prémio de risco do fator j € ;; € a exposigdo do ativo i ao fator j na regressdo

multipla.

O excesso de retorno anormal do ativo 1, ndo explicado pelo modelo, ¢ medido por «;

n
@i = E(RE = R) = | Bimdm + ) Bisy | (©6)
j=1
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Diversos fatores de risco foram encontrados e testados em diferentes indices de todo o
mundo; notavelmente, os fatores Size e Value (FAMA; FRENCH, 1993) e a anomalia
momentum (JEGADEESH; TITMAN, 1993) sao extensivamente documentados na literatura.

Para testar se um portfolio aumenta seu retorno por unidade de risco (Indice de Sharpe)
com a compra de uma nova posi¢do, podemos aplicar a regressdo da equacdo (4) com os
retornos dessa posicao, controlar pelos fatores de interesse e verificar se o alfa € positivo. Se,
por exemplo, um fundo estd comprado somente no indice de mercado e deseja adicionar uma
posi¢do que gerou um alfa positivo, o aumento no Indice de Sharpe do portfélio do fundo sera

_x
o(e)

appraisal ratio) da posigdo, calculado pela divisao do alfa com seu risco nao sistematico. E

2
dado por 1 szundo = ISH + (%) , em que ¢ o information ratio (também chamado de

importante notar que o aumento no IS do fundo dado pela equagdo acima acontece somente
com uma combina¢do 6tima do portfolio original com a nova posi¢cdo (BODIE; KANE,

MARCUS, 2018).

2.2 Construgao do portfolio

O portfélio de interesse escala o excesso de retorno do fator com o inverso de um proxy

para a variancia do fator:

[t = %ft+1l (7)
t+1]t
onde f;% € 0 excesso retorno do portfolio gerenciado pelo risco no tempo ¢+1, f;4 € 0 excesso
retorno do fator, 6t2+1|t ¢ avariancia predita do fator para o tempo #+/ com base nas informagoes
contidas em ¢, e ¢ € uma constante positiva que ajusta o nivel de volatilidade do portfolio. Essa
constante serd usada para igualar a volatilidade do portfolio com a do fator, e afeta somente a
exposicdo ao risco do portfolio, ndo seu retorno ajustado ao risco, mas faz o portfolio ser
calculado dentro da amostra. A versao fora da amostra do portfélio (7) determina um c¢; com

base nos dados passados usando uma janela movel.

Usar o desvio padrao no lugar da variancia reduz a alavancagem maxima e média, mas
nao altera de maneira relevante a performance do portfolio (CEJNEK; MAIR, 2021). Como sao

usados precos de fechamento para calcular os retornos, o portfélio calculado pela equagao (7)
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reajusta sua exposicao ao fator no ultimo momento do tempo ¢ de acordo com a volatilidade
passada, e segura essa posicao por um dia (ficando exposto ao retorno de ¢+7) até rebalancear

novamente no ultimo momento de z+/. Custos de transacao nao sao considerados.

Para o portfoélio com rebalanceamento mensal, usa-se a mesma medida implementada
em Moreira e Muir (2017). A variancia ¢ predita mensalmente usando como proxy a variancia
do fator no més anterior, que ¢ calculada usando o retorno diario dos precos de fechamento

ocorridos no meés ¢,

D
1 _
6t2+1|t(f) = EZ(fd,t - ft)z' (8)
d=1

em que fg, € o excesso de retorno do fator no dia d do més ¢ e f; ¢ a média do excesso desses

retornos.

No portfélio com rebalanceamento diario, o proxy da variancia ¢ calculado pelo modelo
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA). O EWMA foi popularizado com a
metodologia RiskMetrics (MORGAN/REUTERS, 1996) do banco J.P.Morgan como forma de
modelar o risco com base em dados historicos. O valor predito da variancia pelo EWMA em

t+1 ¢ calculado a partir da féormula:

t—1
G () =2 ) (L= DIfZ;+ (1= 26 ©)
j=0

]

em que f;_; € o excesso de retorno do dia 7-j € A € um escalar entre 0 ¢ 1 que representa o fator

de decaimento. Quanto maior for A, maior € o peso dado para retornos recentes.

O termo (1 —2)!6¢ se torna insignificante quando ¢ for grande, entdo podemos

reescrever a formula (9) como

t—1
6t+1|t(f) = /12(1 - A)jftz_j- (10)

J

Com isso, a variancia predita para ¢+/ pode ser vista como uma fun¢ao do retorno ao

quadrado e do EWMA passado:

6t+1|t(f) = /1ft2 +(1- /1)6't|t—1(f) (11)
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onde 6,:2“_1( f) € a variancia predita pelo EWMA no tempo ¢ com informagdes disponiveis em

t-1.

Os célculos feitos neste artigo fixam o fator de decaimento A em 0,94, valor encontrado
nas estimativas para volatilidade da metodologia RiskMetrics em dados com frequéncia diéria

(MORGAN/REUTERS, 1996).

2.3 Origem do alfa

O alfa do portfolio controlado pela volatilidade pode ser decomposto em dois

componentes (CEDERBURG et al., 2020). Reescrevendo a equagao (7) como

c
f = wef, onde wy = EY (12)
t|t-1

e aplicando o valor esperado em ambos os lados da regressao simples do portfélio com o fator,

f = a+ Bf; + €, podemos isolar o alfa da seguinte maneira:

a = E[wf] — BE[f¢]
= cov(wy, f) + E[W]E[f¢] — BE[f] (13)
= cov(wy, f) + E[fJ(E[w.] = B).

Usando a decomposicao da covariancia de maneira similar para o beta, temos

B = cov(Weft, ft)

9
_ Elwf] — Elwf]E[f]
= sz
_ cov(wy, ) + EIWE[f?] — E[wE[f]? — cov(wy, f)E[f] (14)
= afz
_cov(wy, f2) + EwJ(E[fZ] — Elfi]?) — cov(wy, f)E[f]
= Ufz
_ COU(WZD &) + E[w,] - COV(Wt'/:t)E[ft].

of of
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Juntando (13) com (14), a decomposic¢ao do alfa pode ser calculada como:

a= (1 + E[f;]2> cov(wy, f;) — <E[€t]> cov(wy, f#) (15)
O'f Uf

Essa decomposigao separa o alfa em um componente que mede a relagao entre a posi¢ao
do portfélio e o retorno do fator (primeira decomposi¢do), € em outro componente que relaciona
a posicao do portfolio com a volatilidade do fator (segunda decomposi¢ao).

Espera-se que a covariancia da segunda decomposi¢io cov(wy, f?) seja negativa pela

~ . c g .
relacdo inversa entre =5 — € 0 proxy da volatilidade do fator, f2, visto que o peso, que se move
tit—1

inversamente com a previsdao de volatilidade (6,:2“_1), tende a ir na direcdo oposta da
volatilidade observada em ¢. A covariancia mede uma relacao linear, e a relacdo inversa entre
essas variaveis nao garante uma relagdo linear negativa, mas todos os indices testados nesse
trabalho apresentaram um sinal negativo para este termo. Contando que o retorno esperado do
fator seja positivo, o sinal negativo na frente faz a segunda decomposic¢ao ter um efeito positivo

no alfa.

Se os retornos ndo forem linearmente relacionados com o peso do portfolio, a
covariancia da primeira decomposi¢do cov(wy, f;) terd pouco ou nenhum efeito sobre o alfa.
Caso a relagdo for positiva, cov(wy, f;) sera negativa e o alfa da estratégia diminuira. Isso faz
sentido: considere o caso em que, mesmo prevendo perfeitamente a volatilidade futura

(6t2|t_1 = 0#), o retorno do fator se mova com a volatilidade, ou seja, f; = yof paray > 0.

Sabendo que E[cZ]E [iz] > 1 (pela desigualdade de Jensen), cov (iz,yatz) =cy (1 —
ot Ot
E[c?)E [ﬁ]) < 0. Neste exemplo, o prémio pelo risco esperado seria constante e igual a y =
t

%. Intuitivamente, se o portfélio recebe y tanto em momentos de alta volatilidade (baixa
t

exposicao) e baixa volatilidade (alta exposi¢ao), nao ¢ possivel que se tenha ganhos ajustados
ao risco em relagdo ao fator, que também esta sempre recebendo y. Neste caso especifico, o

alfa ¢ igual a zero (MOREIRA; MUIR, 2017).

2.4 Teste de significancia para diferenca entre Indices de Sharpe
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Um alfa positivo nas regressoes (1) e (4), no entanto, ndo implica em um Sharpe
individual maior no portfélio da estratégia em relacdo ao portfolio original. Um portf6lio pode
ter uma queda significante no IS em relacdo ao fator original e ainda assim gerar um alfa

positivo (CEDERBURG et al., 2020). A relagao calculada por Moreira ¢ Muir (2017) para

2
verificar o quanto a estratégia aumenta o IS do investidor, IS2,,, = I Sﬁntigo + (%) , vale

para uma combinagdo ex-post do fator original com o portfolio de volatilidade, e, portanto,
expande a fronteira eficiente por meio da compra ou venda de ambos os portfélios em conjunto
(GIBBONS; ROSS; SHANKEN, 1989). Cederburg et al. (2020) nota, ainda, que os pesos dessa
combinagdo sdo desconhecidos ex-ante quando calculados por meio da equacao (7), e propde
testes fora da amostra para verificar se estratégia proporciona ganhos para o investidor em
tempo real. Mais detalhes e exemplos da diferenca entre testes dentro e fora da amostra sdo

discutidos na subsec¢ao 4.3.

Para saber de fato se a diferenca dos Indices de Sharpe individuais é estatisticamente
significante, seguimos o teste proposto por Jobson e Korkie (1981), aprimorado por Memmel
(2003) e aplicado nos artigos de DeMiguel, Garlappi, Uppal (2009) e Cederburg et al. (2020).
Sendo f,, fi,, 62, 62, 6,, a média do excesso de retorno, a variancia e a covariancia amostral
da estratégia de volatilidade e do portfolio original, testa-se a hipotese que a diferenca dos
Indices de Sharpe ¢ igual a zero, Hy: i, /0, — Uy/0, = 0. Para isso, transforma-se a diferenca

como

—

ISy = Gofie — Gello (16)

de modo que sua variancia amostral com N observagdes seja dada por

~ 1/ .. IR 1 .. 1 Lelly .
0= 5 (20267 —26,8,6 + 50353 + 530 ~ 2062, ). (7)

O teste ¢ feito verificando quantos desvios padrdo a diferenca se distancia da hipotese

nula'

! Jobson e Korkie (1981) afirmam que a diferenga transformada gera melhorias marginais na estatistica, mas
Memmel (2003) mostra que ndo ha diferenca entre usar o numerador transformado e¢ o original, i.e.,

(IS, — IS) /0 = t;s = (Gote — G.05)/ V8, onde V7 & a variancia amostral da diferenca (ndo transformada) dos
Sharpes.
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IS4
tIS = —A (18)
Vo
IS; ~N(IS;,0), e t;g segue assintoticamente uma distribuigdo normal padrio. A
hipotese nula ¢ rejeitada ao nivel de significancia de 100a% em favor da hipotese alternativa,
Hy: 1S4 # 0, caso |t;g| = tq/, para um a predeterminado. Esse teste considera que os retornos
seguem uma distribui¢do normal e sdo independentes e distribuidos identicamente (IID), o que

pode ndo acontecer para a maioria dos fatores e anomalias.
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3 METODOLOGIA

3.1 Descri¢ao dos dados

Os portfolios brasileiros sdo construidos com base no fator de mercado brasileiro
(Ibovespa — taxa livre de risco), nos fatores Small Minus Big (SMB), High Minus Low (HML)
e na anomalia Momentum (WML). Todos foram calculados pelo NEFIN e usam dados do
retorno diario pelo periodo de 20 anos, de janeiro de 2001 até fevereiro de 2021, equivalente a

4.987 observagoes.

O Ibovespa representa uma carteira tedrica dos ativos com maior valor de mercado da
B3. O peso de cada agdo ¢ definido pelo seu valor de mercado do free float, com limites de
participa¢do baseados na liquidez. Uma ag@o serd posta no indice se atender ao critério de
elegibilidade definido pela propria B3 na data de rebalancemento, que ocorre a cada quatro
meses’. A taxa livre de risco escolhida para descontar o Ibovespa é o Swap DI de 30 dias

(NEFIN, 2021).

O SMB surgiu por uma observagdo empirica do mercado americano: empresas Small-
cap possuem altos retornos que ndo explicados pelo beta do CAPM, enquanto agdes de alta
capitalizagdo tém um retorno menor que o predito (COCHRANE, 1999). Para medir esse efeito,
foi criado um portfélio que esta comprado em empresas pequenas (Small) e vendido em
empresas grandes (Big). As empresas elegiveis sao classificadas de forma ascendente em trés
quantis com base no seu valor de mercado. O portfolio Small representa as a¢des do primeiro
tercil e o portfolio Big representa as agdes do terceiro tercil, todas com pesos iguais (equal-
weighted). O SMB ¢ o retorno do portfélio Small menos o retorno do portfélio Big (NEFIN,
2021).

O HML foi criado para reproduzir outro comportamento anormal das a¢des: empresas
com alta razdo de B/M (book-to-market ratio — razao valor patrimonial/valor de mercado da
empresa) apresentam retornos mais altos do que aquele predito pelo CAPM, e empresas com
baixa razao B/M possuem retorno mais baixos. Ele ¢ calculado de maneira semelhante ao SMB,

classificando de maneira ascendente as empresas elegiveis em tercis e pegando a diferenca do

2BM&F BOVESPA: A Nova Bolsa. METODOLOGIA DO INDICE BOVESPA. S3o Paulo, 2015. Disponivel
em: http://www.b3.com.br/data/files/1C/56/F7/D5/96E615107623A41592D828A8/IBOV-Metodologia-pt-
br.pdf. Acesso em: 19 de jul. de 2021
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portfolio High (primeiro tercil, agdes com alta razdo B/M), com o portfolio Low (altimo tercil,

acdes com baixa razdo B/M), dando peso igual para todas as agoes.

O portfolio momentum representa um comportamento anormal visto em diversos paises:
acoOes que tiveram alto retorno nos ultimos meses tendem a continuar subindo, e empresas que
performaram negativamente tendem a continuar caindo. A anomalia ¢ calculada classificando
empresas de maneira ascendente pelo seu retorno entre os meses de t-12 e t-2. Compra-se as

empresas do primeiro tercil (Winners) e vende-se as do ultimo tercil (Losers).

Nos portfolios brasileiros com rebalanceamento didrio, uma janela movel de 252 dias ¢
usada para calcular as estimativas do EWMA, totalizando 4.735 retornos para cada portfolio.
No caso mensal, os portfolios sdo rebalanceados no comeco de cada més com base na variancia
dos retornos diarios do més anterior. Calcula-se o retorno mensal dos fatores a partir de

fev/2001, possibilitando a criagao de 241 retornos para cada portfolio.

Os portfolios feitos com base no indice de mercado e momentum americano, europeu,
japonés e da regido Asia-Pacifico (ex. Japao) sdo rebalanceados diariamente e possuem o
mesmo periodo que os fatores brasileiros, sendo que o americano possui 5.070 observagoes € o
europeu, japonés e asiatico possuem 5.259 observagdes. Esses indices de mercado sdo
ponderados pelo valor de mercado de todas as agdes de cada pais ou regido. O indice da Europa
inclui quase todos os membros da Unido Europeia, incluindo: Austria, Bélgica, Suica,
Alemanha, Dinamarca, Espanha, Finlandia, Franca, Gra-Bretanha, Grécia, Irlanda, Itélia,
Holanda, Noruega, Portugal ¢ Suécia. O Asia-Pacifico ¢ formado pela Australia, Hong Kong,
Nova Zelandia e Singapura. E usado o excesso de retorno para medir a performance de todos

esses fatores.

As séries de retornos dos fatores brasileiros foram obtidas no site do NEFIN, que calcula
e disponibiliza publicamente os dados a partir de janeiro de 2001. Os fatores e anomalias dos
Estados Unidos, Europa, Asia-Pacifico (ex. Japdo) e Japao foram obtidos no site de Kenneth
French, sendo que esses estdo denominados em USD e sdo descontados da taxa do /-Month T-

bill. O software R foi usado como ferramenta estatistica.
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4 RESULTADOS

4.1 Aplicagao da estratégia no mercado brasileiro

A estratégia depende da qualidade da previsdo do risco. Quanto mais certeira for, melhor
serd o ajuste dos pesos do portfolio e mais positivo serd o segundo termo da decomposicao do
alfa da equacao (15). Como retornos financeiros possuem heteroscedasticidade, os modelos de
volatilidade condicional (e.g. ARCH, GARCH, EWMA) podem melhorar a previsao da
volatilidade (TSAY, 2010, p. 110). A figura 1 mostra os retornos didrios do Ibovespa e sua

volatilidade diaria calculada pela raiz quadrada do EWMA, com valores anualizados.

Figura 1 — Retorno diario e volatilidade anualizada do Ibovespa do EWMA, 2002-2021
Yolatilidade do Ibovespa medida pelo EWMA

Yo
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Fonte: elaborado pelo autor
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E possivel ver que a volatilidade dos periodos subsequentes a grandes picos decai
lentamente. O valor médio da volatilidade EWMA foi de 22,64% e os dois principais picos sao
de 96,33% e 110,19%, valores atingidos no auge da crise financeira de 2008 e da pandemia do

coronavirus em 2020, respectivamente.

A tabela 2 sintetiza os resultados encontrados dos portfolios de volatilidade que tem
base no Ibovespa, o primeiro com rebalanceamento diario e o segundo, mensal. E feito uma
regressao do excesso de retorno do portfélio com o excesso de retorno do Ibovespa, € um alfa
significante indica que houve um ganho de retorno ajustado ao risco na combinagao do portfolio
com o Ibovespa quando comparado ao retorno ajustado ao risco do Ibovespa, somente. O alfa

foi anualizado multiplicando-o por 252 e os p-valores estdo em parénteses.

Tabela 2 — Regressoes e decomposicao do alfa com rebalanceamento diario e mensal

1* decomposicdo 2* decomposicao
a (%) B RZ N POSIy posty

Portfolio (pvalor) (p-valor) (1+E[f)?/o?) —(Elf:l/0f)
* cov(wy, fr) * cov(wy, f)
IBOVRF® didrio  -128  0,76*** 0,57 4.735 -3,99 2,71
0.74)  (0,00)
IBOVRF? mensal -0,79  0,79%** 0,63 241 -1,61 0,82

0.79)  (0,00)
Codigos de significancia (p-valor): 0 “***> 0.001 “**> 0.01 “** 0.05 0.1 "’ 1

Fonte: elaborado pelo autor

Em ambas as regressoes o alfa ndo foi significante. A covariancia negativa entre o peso
do portfolio e o retorno do Ibovespa (1* decomposi¢ao) anulou o aumento do alfa causado pela
covaridncia do peso com o retorno ao quadrado do indice (2* decomposi¢do). O Indice de
Sharpe foi menor nas estratégias, indo de 0,24 no Ibovespa para 0,13 na estratégia diaria, ¢ a
diferenga ndo foi estatisticamente significante (diferenga: -0,11; p-valor: 0,503). Podemos ver
1sso na figura 2, que mostra o excesso de retorno acumulado do Ibovespa e dos portfélios diarios

€ mensais.
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Figura 2 — Retorno acumulado do Ibovespa e portfélios com rebalanceamento diario e mensal

Excesso de retorno de R$ 1 investido em jan/2002 (Escala logaritmica)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os desvios padrao dos portfolios foram normalizados para se igualar ao do Ibovespa.
No comecgo os portfolios estavam acima do Ibovespa e se sairam relativamente bem na crise de
2008, mas a combinagdo de baixa volatilidade e retornos negativos a partir de meados de 2011
fez ambos os portfolios cairem em relacdo ao Ibovespa. A alavancagem média foi de 1,22 e

1,09 nos portfolios diarios e mensais, respectivamente.

Para os proximos fatores e anomalias brasileiras, optou-se por usar somente os vetores
de retornos das estratégias com rebalanceamento diario. O periodo disponivel para analise ¢
relativamente curto, limitado pelos dados do Ibovespa (em RS$) e pelas anomalias do mercado
brasileiro divulgadas pelo NEFIN, que comegam em 2001. O retorno ajustado ao risco das
estratégias nao varia com a frequéncia do rebalanceamento (tabela 2), mas rebalancear

diariamente permite que os portfolios se ajustem mais rapidamente a mudangas que ocorreram
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nesse periodo e em periodos menores, possibilitando o estudo do funcionamento da estratégia

em mais detalhes.

A tabela 3 mostra os principais resultados da regressao de cada estratégia baseada nas
anomalias com sua respectiva anomalia, f° = a + [f; + €;, usando dados diarios. A coluna
"a FF3" mostra o alfa ap6s controlar pelos fatores de risco do artigo de Fama e French (1993).

Os resultados sao anualizados e os p-valores estdo em parénteses.

Tabela 3 — Regressoes das anomalias, decomposi¢do do alfa e IS

Portfolio ® (%) B R? 1? depom 28 de.com a FF3 (%) Indice de Difc}rsen(;a
(p-valor) (p-valor) posi¢do  posicdo  (p-valor) Sharpe (p-valor)
SMB° 0,18 0,84*** 0,67 0,47 -0,29 -0,04 -0,04 0,02
(0,93) (0,00) (0,98) SMB -0,06 (0,87)
HML°® -1,07 0,87*** 0,69  -2,40 1,33 -1,12 0,21  -0,14
(0,54) (0,00) (0,52) HML 035 (03])
WML®  12,37*** (,79%** 0,58 5,32 7,05 11,60%** 1,47 0,53%**
(0,00) (0,00) (0,00) WML 0,94 (0,0009)

Codigos de significancia (p-valor): 0 “**** 0.001 “*** 0.01 “*’ 0.05 . 0.1 *’ 1

Fonte: elaborado pelo autor

A segunda decomposi¢do do SMB ¢ negativa pois o retorno esperado da amostra ¢é
negativo. O HML tem um comportamento parecido com o Ibovespa, e o alfa também nao ¢é
significante. A estratégia com momentum, por outro lado, obteve ganhos expressivos, com um
alfa anualizado de 12,37%. Esse resultado ¢ consistente com os achados de Barroso e Santa-
Clara (2015), que usaram a estratégia com momentum no indice composto por todas as empresas
listadas no NYSE, AMEX e NASDAQ e encontraram ganhos por meio da redu¢do da exposi¢ao
na anomalia em grandes crises. O Indice de Sharpe anualizado do portfélio usando o momentum
brasileiro foi de 1,47 contra 0,94 da anomalia original, e a diferenca de 0,53 foi estatisticamente

significante.

Podemos ver intuitivamente em que situagdes a estratégia funciona usando como
exemplo o momentum. Essa anomalia possui a caracteristica de ter grandes quedas em periodos

de crise, mesmo geralmente tendo um retorno ajustado ao risco acima do mercado. A figura 3
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mostra o excesso de retorno médio, a volatilidade média e o Indice de Sharpe (todos em 1),
classificados em quintis de acordo com a volatilidade do periodo anterior (¢-7), por sua vez

calculada pelo EWMA. Os valores estao anualizados.

Figura 3 — Retorno e volatilidade classificados pela volatilidade de t-1 do momentum

Quintis com a volatilidade do dia anterior (momentum)

Retorno médio Volatilidade
0.0 . . I I I
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Quintil de volatilidade (t-1) Qulntll de volatﬂldade (t—l)
Indice de Sharpe
baixa vol alta vol

Qulntll de Volatlhdade (t— 1)

Fonte: elaborado pelo autor

Em geral, o retorno ndo aumenta com o aumento da volatilidade do periodo anterior,
sendo que na maioria dos quintis ha uma reducao. Como a volatilidade de ¢ estd positivamente
relacionada com a volatilidade de 71, o Indice de Sharpe E(f;)/ atf ¢ decrescente com a
volatilidade. A estratégia, por ficar mais exposta nos periodos que a volatilidade ¢ baixa e
menos exposta quando a volatilidade ¢ alta, captura o IS dos quintis mais baixos e evita o IS

dos quintis mais altos.
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E importante notar que isso acontece somente com a anomalia momentum. Os retornos
médios do Ibovespa e HML sdo levemente positivos com a volatilidade passada, e, em muitos
quintis do SMB, o retorno médio € negativo. O Indice de Sharpe ndo ¢ bem-comportado com a

volatilidade nesses casos.

A figura 4 mostra os retornos médios do Ibovespa e das anomalias SMB ¢ HML
classificados pela volatilidade passada. O Ibovespa, além de apresentar uma relacdo positiva
entre retorno e volatilidade, tem o retorno médio do primeiro quintil negativo. A primeira
decomposi¢do na tabela 2 mostra esse efeito. Um dos motivos para a estratégia ndo gerar
resultados no SMB € o retorno esperado negativo que afeta sua segunda decomposicao do alfa,
e podemos ver que o retorno ¢ negativo em trés dos cinco quintis. O HML, assim como o

Ibovespa, aparenta ter uma relacao positiva entre retorno e volatilidade.

Figura 4 — Retorno médio classificado pela volatilidade de t-1 do IBOV, SMB ¢ HML

Quintis com a volatilidade do dia anterior
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Fonte: elaborado pelo autor
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A figura 5 mostra o retorno acumulado das anomalias pelo periodo de 2002 a 2021. O

eixo y esta em escala logaritmica e os desvios padrao da estratégia e do fator sdo iguais.

Figura S — Retorno acumulado das anomalias e suas estratégias

R$ 1 investido em jan/2002 (Escala logaritmica)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Assim como o Ibovespa (figura 2), os retornos acumulados da estratégia com SMB e
HML nao impressionam. O grafico do momentum, por outro lado, mostra o resultado de um
Indice de Sharpe decrescente com a volatilidade: a estratégia comegou com R$ 1 em janeiro de

2002 e acumulou R$ 73 em fevereiro de 2021, comparado com R$ 14 da anomalia original.

E possivel medir se o timing da volatilidade alterou a curtose ou assimetria dos retornos.
Olhar essas estatisticas € Util para determinar se um investidor que usou a estratégia ficou menos
exposto a grandes quedas que ocorrem em momentos de crise. Usando dados do mercado

americano, Barroso e Santa-Clara (2015) encontram que essa estratégia aplicada a anomalia
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momentum reduziu o excesso de curtose de 18,24 para 2,68 e aumentou a assimetria de -2,47

para -0,42 no periodo de 1927 a 2011.

As estatisticas para o mercado brasileiro podem ser vistas na tabela 4. Os portfolios
tiveram sua volatilidade normalizada em relagdo ao fator original e todos os valores da tabela
foram calculados com dados diarios pelo periodo de jan/2002 até fev/2021. A média e o desvio

padrao estao anualizados.

Tabela 4 — Estatisticas descritivas para fatores e anomalias brasileiras

Portfolio Minimo Miéximo Média Desvio padrdo Excessode  Assimetria

(%) (%) (% a.a.) (% a.a.) Curtose
IBOVRF -14,73 14,11 5,93 25,20 9,06 -0,24
IBOVRF° -13,83 11,16 3,22 25,20 4,41 -0,42
SMB -10,61 4,84 -0,95 15,02 6,02 -0,46
SMB° -7,74 6,29 -0,60 15,02 3,54 0,08
HML -5,55 5,38 4,72 13,60 2,21 0,03
HML? -5,16 5,65 2,85 13,60 3,29 -0,05
WML -8,51 6,60 15,57 16,49 4,06 -0,25
WML? -8,05 6,68 24,28 16,49 3,74 0,02

Fonte: elaborado pelo autor

Em trés dos quatro portfolios a curtose reduziu em relagdo ao fator. A estratégia com o
Ibovespa teve a maior queda, indo de 9,06 no indice original para 4,41 no portfolio controlado

pela volatilidade.

A redugdo dos momentos de maior ordem € mais pronunciada em vetores de retornos
afetados por grandes crises, de modo que a estratégia possa agir nelas para expor o portfolio a
menos riscos (MOREIRA; MUIR, 2017). Pode-se ver isso na figura 6, que mostra o drawdown
do fator com a estratégia. O fator HML, que apresentou um aumento na curtose em seu
portfolio, foi relativamente menos afetado pela crise financeira de 2008 e pela crise do

coronavirus de 2020 e, portanto, teve poucas “oportunidades” de se proteger de grandes crashs.



33

Figura 6 - Drawdown dos fatores com suas estratégias
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Fonte: elaborado pelo autor

As estratégias com Ibovespa, SMB e momentum tiveram relativo sucesso na crise de
2008: enquanto os fatores cairam aproximadamente 50% do seu maximo, as estratégias cairam
entre 28 e 32%. Elas também fizeram méaximas mais rapidamente do que os fatores no periodo
de recuperacgdo pos-crise, visto que, aos poucos, a volatilidade diminui em relagdo ao pico do

crash e a estratégia fica mais comprada no fator.

Pelos graficos do retorno acumulado (figuras 2 e 5), parece haver dois periodos
principais em todas as estratégias. Para o proximo exercicio, a amostra foi dividida ao meio a
fim de analisar como cada periodo contribuiu para os resultados das regressdes vistas nas
tabelas 2 e 3. Os periodos foram de 10 de janeiro de 2002 até¢ 29 de julho de 2011 para a primeira
subamostra e de 1 de agosto de 2011 até 26 de fevereiro de 2021 para a segunda subamostra,

totalizando 115 meses para cada lado. Os resultados podem ser vistos na tabela 5.
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Tabela 5 — Regressoes e decomposicao do alfa para subamostras

Periodo: 01/2002 - 07/2011

a (%) B R? N 1* decomposi¢do  2* decomposi¢ao
Portfolio  (p-valor) (p-valor)

IBOVRF® 1,19  0,77%** 059 2368 2,44 3,63
0,83)  (0,00)

SMB° 562.  0,81%%* 0,65 2368 4,05 1,57
0,07)  (0,00)

HML® 0,65  081%** 066 2368 3,72 3,07
0.81)  (0,00)

WML® 7,25%  0,75%%* 0,57 2368 1,43 5,82

0,048)  (0,00)

Periodo: 08/2011 - 02/2021

Portfolio a (%) B R? N 1* decomposi¢do  2* decomposi¢ao
(p-valor) (p-valor)

IBOVRF?  -2]75 0,77*** 0,59 2367 -4,36 1,60
(0,57) (0,00)

SMB° -2,40 0,85*** 0,73 2367 -0,93 -1,47
(0,30) (0,00)

HML? -1,00 0,85*** 0,73 2367 -0,98 -0,02
(0,66) (0,00)

WML?  16,23***  (,78*** (0,61 2367 8,26 7,97

(0,00) (0,00)
Codigos de significancia (p-valor): 0 “**** 0.001 “*** 0.01 “*’ 0.05 . 0.1 1

Fonte: elaborado pelo autor

O Unico portfélio com alfa significante para um intervalo de confian¢a de 95% continua
sendo o do momentum, e isso se confirma tanto no primeiro quanto no segundo periodo. Porém,
embora no primeiro periodo o alfa seja significante, a diferenca dos IS ndo €. O IS da estratégia
com momentum foi de 0,96 contra 0,71 do original entre 2002 e 2011, com um p-valor da
hipdtese de igualdade de 0,28. No segundo periodo os valores do IS foram de 1,95 e 1,19 para
a estratégia e o original, respectivamente, com um p-valor da diferenca de 0,0007. O alfa SMB
do primeiro periodo foi significante somente para 90% IC com uma estatistica ¢ de 1,79, e ndo
houve diferenga significativa no IS (p-valor: 0,15). Todas os outros portfolios ndo apresentaram

significancia estatistica no alfa e no IS individual.
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4.2 Aplicacdo em outros indices

Como demonstrado por Moreira e Muir (2017) e Barroso e Santa-Clara (2015), a
estratégia funciona bem em tempos de crise. Estes estudos, no entanto, aconteceram antes da
crise do coronavirus de 2020, que causou grande volatilidade no mercado e quedas de até
11,98% no Indice S&P 500 em um tnico dia. Replicou-se os resultados do artigo de 2017 para
verificar como os portfélios com base no risco do indice de mercado americano e momentum
se sairam apo6s sua publicacdo. A figura 7 mostra o retorno acumulado do indice de mercado
composto pelas acdes listadas no NYSE, AMEX e NASDAQ descontado da taxa do /-Month
T-bill (Mkt,), do indice momentum (WM L,,s) e de suas respectivas estratégias de volatilidade
para o periodo de 1926 a 2021. A estratégia ¢ rebalanceada mensalmente com base na
volatilidade do més anterior e as linhas pontilhadas estdo em maio de 2015 nos dois primeiros
graficos, Ultima data testada no artigo de Moreira e Muir (2017), e em 1° fevereiro de 2020 nos

dois ultimos graficos, pouco antes do aumento da volatilidade causado pela pandemia.
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Figura 7 — Retorno acumulado do indice de mercado americano e momentum
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Fonte: elaborado pelo autor

O acumulado continua alto para o periodo inteiro. Mesmo que os retornos de 2015 a
2021 ndo impressionem, ambas as estratégias reduziram suas posi¢des na crise € conseguiram
se esquivar da maior parte da queda. O alfa da estratégia de 2015 até¢ 2021 ¢ de 1% (p-valor:
0,87) para o indice de mercado americano e 3,4% (p-valor: 0,097) para o momentum usando os
retornos diarios anualizados do portfélio com rebalanceamento mensal (N=1467). O excesso
de curtose caiu de 21 no mercado original para 17 na estratégia, e de 23 no momentum original

para 12 na estratégia.

Com indices de outros paises podemos responder o seguinte questionamento: a nao
significancia da maioria dos fatores brasileiros se repete em suas contrapartes exteriores quando

sdo testados no mesmo periodo (2001-2021) com o mesmo preditor de volatilidade (EWMA)?
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Por exemplo, o indice de mercado e momentum estudados por Moreira e Muir (2017) tiveram

resultados para o periodo de 1926 a 2015, e o alfa varia substancialmente com o tempo. Isso

fica evidente na janela movel dos alfas para o indice de mercado americano visto na figura 8.

Figura 8 — Alfa da janela movel de 30 anos para o indice de mercado americano
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Fonte: Moreira e Muir (2017), Internet appendix (S1)

Ha periodos que o alfa ndo ¢ significante para 95% IC, principalmente nos subperiodos

onde a volatilidade ¢ mais baixa (MOREIRA; MUIR, 2017).

Para fazer a comparagao, os dados desses dois fatores foram atualizados para o periodo
disponivel mais recente (2021), e a estratégia foi testada com dados diarios e volatilidade
predita pelo EWMA de cada fator. Adicionalmente, testou-se a anomalia momentum e o indice
de mercado agregado da Europa, da regido Asia-Pacifico (ex. Japao) e do Japdo. Todos os
retornos dos fatores vao de janeiro de 2001 a fevereiro de 2021. O EWMA continua sendo

calculado com 252 dias, e, portanto, o periodo efetivamente testado comeca em janeiro de 2002.
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Tabela 6 — Regressdes e decomposicao para fatores selecionados, 2002-2021

Portfolio a (%) B R® declz;n deiz)m @ FF3 (%) Indice de Sharpe leeirsenga
(p-valor) - (p-valor) posi¢do posi¢do (p-valor) (p-valor)
MktJ 3,77 0,61%%* 037 -4,18 795 2,58 0,49  -0,00
(0,29) (0,00) (0,46) Mkt 0,49  (0,99)
WML,  10,19%*  0,54***% 0,29 7,93 2,26 8,32%* 0,69 0,58%*
(0,001) (0,00) (0,005) WML,s 0,11  (0,01)
Mkt,,o 5,24 0,66*%** 0,43 -0,30 5,54 4,16 0,53 0,13
0,12) (0,00) 0,21) Mkteyo 0,40  (0,49)
WMLS,,, 18,96*** 0,52*%** (027 8,19 10,77 16,44*** 1,86 1,18%**
(0,00) (0,00) (0,000 WMLy, 0,67 (0,00
Mktsiap 5,60  0,67%%* 045 -1,04 6,64 532. 0,71 0,15
(0,048) (0,00) (0,006) Mktgsiap 0,56 (0,44)
WMLGsiap 9,61%%%  0,69%** 0,48 2,52 7,09  873%** 1,65 0,61%**
(0,00) (0,00) (0,000 WMLggiqp, 1,04 (0,00
Mktf nan -0,32 0,77*¥** 0,59 -3,39 3,07 -1,06 0,26  -0,10
0,91) (0,00) (0,72)  Mktjgpan 035  (0,52)
WMLy pan  7,49%%*  0,63%%* 0,40 835  -0,86  7,10%** 0,57 0,65%**
(0,00) (0,00) (0,000 WMLjgpan -0,08 (0,00)

Cddigos de significancia (p-valor): 0 “**** 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 ‘" 0.1 < 1

Fonte: elaborado pelo autor

Nenhuma estratégia com base nos indices do mercado obteve uma diferencga significante
nos IS individuais em relacao ao indice do mercado originais, sendo que duas das quatro tiveram
um IS menor. Somente a com base no mercado do Asia-Pacifico obteve um alfa significante a
5% de significancia, mas ela desaparece ao controlar pelos fatores de Fama e French (1993).
Por outro lado, todos os IS e alfas das estratégias com base no momentum foram positivos e
estatisticamente significantes. As primeiras decomposi¢coes do momentum também foram
positivas, mostrando que a caracteristica vista no momentum brasileiro (figura 3), do retorno
ser decrescente com o nivel de volatilidade, ¢ verdadeira para a anomalia momentum de outros
paises e regides. A segunda decomposicao também foi alta e positiva na maioria dos casos, mas
¢ negativa no momentum do Japao visto que o retorno esperado da anomalia ¢ negativo (pode-

se ver isso no IS original, que ¢ negativo em -0,08).
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4.3 Testes fora da amostra

Um problema ao se implementar a estratégia em tempo real ¢ a escolha de c. Esse
parametro, cuja funcdo ¢ escalar a volatilidade do portfolio, foi até agora determinado dentro
da amostra. Isso tende a afetar principalmente os retornos iniciais da amostra, visto que o
investidor ndo consegue saber o valor do parametro que atinge a volatilidade desejada do
portfolio sem ter uma grande quantidade de dados disponiveis. Cederburg et al. (2020) notam
que este ¢ um problema para os dados do indice de mercado americano usado por Moreira e
Muir (2017), ja que grande parte da performance ocorreu trés anos ap6s o inicio dos dados, na
Grande Depressao de 1929. Eles realizam testes em diversos fatores e anomalias dos EUA para
verificar se a performance dentro da amostra se mantém quando aplicada em tempo real, com
dados fora da amostra. Para isso, o portfolio ¢ calculado com base em uma janela crescente,
usando somente valores anteriores a ¢ para determinar c,. E encontrado que a performance do
portfolio mercado piora em relagio a analise dentro da amostra, e o indice de Sharpe da
estratégia ¢ menor que a do fator original (0,42 vs 0,46) usando dados mensais de 1936 a 2016
(um periodo de treino de 120 meses foi implementado). A anomalia momentum continuou tendo
bons resultados fora da amostra (IS 0,92 vs 0,49), e a diferenca foi estatisticamente significante.
Embora os autores tenham usado uma janela crescente, ¢ comentado que uma janela movel
pode ser mais adequada caso os parametros do processo de geracdo dos dados apresentem
quebras estruturais frequentes (CEDERBURG et al., 2020 apud PESARAN; TIMMERMANN,
2002; ROSSI, 2013).

E possivel visualizar a diferenca entre o desempenho dentro da amostra e fora da
amostra com um exemplo. O Indice de Mercado ANBIMA Série B (IMA-B), com dados
disponiveis a partir de 2003, possui um comportamento caracteristico: o nivel de volatilidade
se altera com o tempo. A figura 9 mostra o desempenho da estratégia usada por Moreira e Muir

(2017) quando aplicada a esse indice.
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Figura 9 — Retorno acumulado do IMA-B e da estratégia
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Fonte: elaborado pelo autor

O desempenho nao ¢ realista. Mesmo desconsiderando os primeiros 5 anos, a estratégia
aplicada dentro da amostra continua apresentando um comportamento semelhante (ha outro
periodo de “grandes retornos” entre 2010 e 2013). Isso ocorre porque a volatilidade desses
periodos ¢ relativamente pequena em relacdo a amostra ampla, causando um aumento na
alavancagem do portf6lio. Como os retornos médios nao se alteram significantemente, o retorno
por unidade de risco era maior no comego da série. Os dados disponiveis naquele periodo, no
entanto, ndo indicavam uma maior alavancagem no comego da estratégia, pois as caracteristicas
dos retornos mudaram ao longo do tempo. Por exemplo, um investidor em 2009 encontra uma
volatilidade EWMA média dos ultimos 5 anos de 3,88% ano, enquanto um investidor em 2018
faz o mesmo calculo e chega no valor de 7,28%. Sem saber que a volatilidade do indice aumenta
com o tempo (e os retornos esperados se mantém constantes), o investidor ndo teria como meta

uma volatilidade tinica para todo o periodo de andlise (2003-2021) e, consequentemente, ndo
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ficaria alavancado nos periodos de baixa volatilidade vistos no comego da série historica. O
portfolio fica excessivamente alavancado nesses periodos, mas ¢ importante notar que mesmo
limitando completamente a alavancagem, a estratégia fica praticamente 100% comprada nesses
periodos de baixa volatilidade, enquanto nos periodos mais recentes (e de maior volatilidade
média) o peso tende a variar mais frequentemente e de maneira mais similar aos indices vistos
anteriormente no trabalho. A figura 10 mostra a volatilidade e a volatilidade média de uma

janela movel de 1 ano para o IMA-B feita por meio do calculo da média movel da raiz quadrada
do EWMA.

Figura 10 — Volatilidade, média movel da volatilidade e retorno didrio do IMA-B
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Fonte: elaborado pelo autor

A volatilidade ¢ relativamente baixa nos primeiros anos (2004-2006) e no periodo de
2010 a 2013. A baixa volatilidade desses periodos aumenta a alocagao do portfélio quando

calculado dentro da amostra, e vice-versa, porém essa mudanga de patamar da volatilidade nao
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era conhecida para um investidor que aplicou a estratégia desde o comego. Uma janela mével

que calcula ¢; de modo a igualar a volatilidade do portfélio com a do fator com base, por

exemplo, nos ultimos 3 ou 5 anos, torna a estratégia aplicavel em tempo real e captura essas

mudancas no nivel da volatilidade. Como a volatilidade continua sendo calculada com base nas

estimativas do EWMA, essa versao da equagao (7) ¢ calculavel fora da amostra. A figura 11

plota o portfélio com essa configuracdo para o IMA-B. O grafico comeca em 2007 em

consequéncia do periodo de treino de 4 anos (1 ano para 0 EWMA + 3 anos para a janela movel).

(o)

Alav. IMA-Bo J.M.
) N

Figura 11 — Estratégia aplicada ao IMA-B com janela mével de 3 anos para ¢

RS$ 1 investido em set/2007 (Escala logaritmica)

— IMA-B
— IMA-Bo Janela movel

2010 2015 2020
— Alavancagem
— Média
1.19
2010 2015 2020

Fonte: elaborado pelo autor

Essa nova configuracdo torna os retornos mais realistas. O desvio padrao ¢ praticamente

o mesmo (7,38% vs 7,08%) e o alfa da estratégia continua sendo significante (6,37% com

estatistica ¢ de 4,42), porém a diferenga entre os IS deixa de ser (+0,34 a favor da estratégia com

estatistica ¢ de 1,08). Resultados semelhantes sao alcangados quando se usa janelas moveis
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menores. Utilizando dados dentro da amostra, um “salto” de volatilidade no comego da série
poderia ter sido ignorado, pois o nivel de volatilidade era baixo em comparacdo com a amostra
ampla, e somente a mudanga no nivel da volatilidade seria considerada. Com dados calculados
com uma janela movel, o portfélio ndo estd mais ganhando seu alfa em mudangas no nivel da
volatilidade, e sim nesses ‘saltos’ que sdo grandes em relacdo ao nivel volatilidade do periodo

(e ndo necessariamente em relacdo a amostra ampla).

Para verificar se o ganho de utilidade visto nas subsec¢des anteriores seria alcangavel por
um investidor em tempo real, essa nova configuragdo foi aplicada nos vetores de retorno que
tiveram uma diferenca entre Indices de Sharpe estatisticamente significante no periodo de 2001-
2021. Somente as anomalias momentum de todos os paises e regides testadas se enquadram. O
periodo de treino e a janela movel sdao de 3 anos, de modo que o ¢; do dia 7 seria o valor que
igualaria a volatilidade do portfélio com a da anomalia entre #-/ e #-756. Os valores estdo

anualizados.

Tabela 7 — Resultado dos portfolios fora da amostra em anomalias selecionadas,

2004-2021
Portfolio a (%) B R? a]()isgzl(cz’ v @ FF3 (%) indicede  Diferenga
forada  (p-valor) (p-valor) P ) (p-valor) Sharpe IS
[anomalia
amostra . (p-valor)
original |
WML,  11,37*** (0,84*** (0,60 3979 16,52 10,93%%** 1,36 0,49**
(0,00) (0,00) [15,23] (0,00) WMLy, 0,87 (0,004)
WMLS 8,76* 0,44*** 0,21 4062 16,09 7,26%* 0,58 0,50.
(0,014) (0,00) [16,70] (0,03) WML, 0,08 (0,057)
WMLS,,, 1698*** 0,51*** 0,26 4251 12,47 15,20%*%* 1,71 1,03%**
(0,00) (0,00) [12,54] (0,00)  WMLegyr, 0,67 (0,00
WMLgiap,  5,99%*  0,65%** 0,41 4251 10,82 5,07* 1,12 0,24
(0,003) (0,00) [10,65] (0,01)  WMLggiap 0,88 (0,26)
WML pan 4,97 . 0,62*** (0,29 4251 13,65 4,35 0,34 0,39.
(0,08) (0,00) [11,97] (0,11)  WMLjgpan -0,05 (0,098)

Codigos de significancia (p-valor): 0 “**** 0.001 “*** 0.01 “*’ 0.05 .’ 0.1 1

Fonte: elaborado pelo autor



44

Todos os Indices de Sharpe dos portfolios fora da amostra foram menores que sua
contraparte dentro da amostra, mas ainda maiores que a da anomalia original. A diferenga de
IS em relacdo a anomalia original continuou sendo positiva e significante para 95% IC em duas
das cinco estratégias, incluindo a do Brasil, enquanto outras duas foram para 90% IC. A figura
12 mostra que a estratégia fora da amostra continua se esquivando de grandes crises, porém
sempre fica abaixo da estratégia que define ¢ dentro da amostra. Comportamentos semelhantes

ocorrem com o momentum de outros paises e regioes.

Figura 12 — Estratégia no momentum com c¢ determinado dentro e fora da amostra
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A literatura recente indica potenciais ganhos de retorno ajustado ao risco ao usar
estratégias com timing de volatilidade. Verificou-se em fatores e anomalias brasileiras e
estrangeiras o funcionamento de um portfolio que escala sua posi¢ao de risco com o inverso da
volatilidade, reduzindo sua exposi¢do em tempos de crise e aumentando em periodos mais
calmos. Em geral, portfélios controlados pela volatilidade conseguem melhorar os indicadores
de performance do momentum, anomalia que ja tem retornos consistentemente acima do
mercado em diversos paises e periodos, mas que possui um defeito: a tendéncia de sofrer
grandes e persistentes quedas em cendrios de crise. Essas quedas, no entanto, sdo em parte
previsiveis, pois ocorrem nos periodos em que medidas ex-ante de volatilidade estdo altas.
Como o portfélio reduz a exposicdo nestes periodos, sao observados ganhos de utilidade em
relacdo a anomalia original. Assim como suas contrapartes estrangeiras, a estratégia com a
anomalia momentum brasileira obteve ganhos de retorno por unidade de risco estatisticamente
significantes em testes dentro da amostra, e, adicionalmente, manteve a performance quando
testada fora da amostra. Outros fatores de risco como o de mercado, SMB e HML néo tiveram
0 mesmo sucesso pelo periodo testado, apesar de se mostrarem relativamente melhores em

periodos de crise.

A ideia deste trabalho foi testar uma estratégia relativamente facil de ser implementada,
com um preditor de volatilidade que usa somente dados historicos de retorno. Para trabalhos
futuros, seria interessante testar a estratégia com preditores da volatilidade mais sofisticados, a
fim de verificar se um modelo mais complexo gera melhores portfolios. Adicionalmente, pode-
se testar o desempenho da estratégia com restricdes de alavancagem, parcial ou completa, e
com custos de transagao praticados nos paises vistos, a fim de dar mais robustez aos resultados

encontrados no trabalho.
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