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Resumo. Analisamos o desempenho de estratégias de investimento baseadas no cldssico método
de Média Variancia de Markowitz e em uma de suas variagoes, o método de Média Variancia
Penalizada, na gestdo de uma carteira de investimentos em agoes brasileiras. A estratégia baseada
no Média Variancia Penalizada permite maior controle na relacao riscoxretorno do que a estratégia
baseada no Média Variancia de Markowitz. Comparamos numericamente o desempenho quanto a
risco e retorno destas estratégias com outras que nao se utilizam de métodos de otimizagao.
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1 Introducao

Em reunido no inicio de agosto de 2020, o Comité de Politica Monetéria (COPOM) reduziu a
taxa bdsica de juros da economia brasileira - taxa SELIC - para 2% ao ano, a minima histérica.
Se considerarmos a meta de inflagdo de 2020 em 4% ao ano, a taxa de juros real brasileira estava
negativa em 2% ao ano. A SELIC nesse nivel implica que a poupanca rende apenas 1.4% ao
ano, fazendo com que os brasileiros que investem na poupanca percam poder de compra. Essa
conjuntura explica em parte a migragao de investidores da renda fixa para investimentos de risco,
especialmente o investimento em agoes. De fato, o nimero de investidores na Bolsa de Valores
(B?) atingiu trés milhdes e um crescimento de mais de 80% em 2020.

E razoével supor que esse contingente de novos investidores é composto principalmente por
pessoas que nao estao em busca de lucros rapidos, operando com opgoes ou com day-trade. Estudo
recente 3] indica que menos de 1% das pessoas que se dispoe ao day-trade tem sucesso apds um
ano no mercado. Desta forma, a analise de estratégias de investimentos de médio e longo prazo
ganha ainda mais importancia no momento atual, sejam elas focadas em reducao de risco e/ou
busca de maior rentabilidade.

A Teoria Moderna das Carteiras admite risco de um ativo como a variancia dos seus retornos e o
risco de uma carteira depende da covariancia entre os retornos dos ativos que a compoe. Estratégias
para a redugdo de risco de investimento em crises no mercado brasileiro foram estudadas em [2],
no caso da crise de 2008, e em 7], na crise provocada pela pandemia de COVID-19.

Neste trabalho, baseado em [10], analisamos o desempenho de estratégias de gestao de uma
carteira de investimentos formada por doze agdes (Tabela [1]).
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Essas estratégias buscam determinado nivel de retorno, com o menor risco possivel, e utilizam
o cldssico método de Média Variancia de Markowitz (MVM), e também uma de suas variagoes,
o método de Média Varidncia Penalizada (MVP). O periodo de anilise foi de janeiro de 2019 a
agosto de 2020, e compreende parte da crise economica causada pela COVID-19.

A grande dificuldade dos métodos de média varidncia estd na estimativa dos retornos esperados.
Percebemos neste trabalho que o ambiente de crise torna essa estimagao ainda mais complicada.

Comparamos os resultados obtidos com trés estratégicas basicas de gestao de carteiras: a
distribuigao igualitaria do capital na carteira , a estratégia Buy and Hold , e o tradicional
método 60/40 , no qual utilizamos como ativo livre de risco o titulo do Tesouro Direto conhecido
como Tesouro SELIC (antiga LFT), com vencimento em 01 de margo de 2021.

2 Meétodos de gestao de carteiras de investimento

Uma carteira de investimentos é um composta por um conjunto de ativos numerados de 1
até n e seus respectivos pesos. Assim, uma carteira x pode ser entendida como um vetor

x(t) = (21(t),. .., xz,(t)), tal que a1(t)+...+z,(t) =1, (1)

onde z;(t) é o peso do ativo i no tempo ¢t. O peso de um ativo i na carteira pode ser explicitamente
definido considerando o seu preco p;(t), sua quantidade a;(t) e o valor da carteira (V(t)). Assim,

(2)

Uma sequéncia de carteiras é denominada uma estratégia de investimento, sendo que cada
termo da sequéncia é obtido pelo rebalanceamento dos pesos da carteira anterior.

Por exemplo, a estratégia Fqual Weighting (EW), também chamada de 1/n, trata de dividir
igualmente o capital total da carteira entre os n ativos que a compoe, ou seja, define

1
z;=—, parai=1,...,n. (3)
n

J4 a estratégia tradicional aloca 40% do capital disponivel em renda fixa, considerada livre de
risco, e 0s 60% restantes distribuidos igualmente em agoes. Assim,

0.6
Ty =...=Tp=— expy1 =04 (4)
n

Nao rebalancear a carteira e deixar os percentuais se autorregularem conforme a variacdo dos
pregos de mercado é a estratégia que chamamos de Buy and Hold (BH). Consideramos a alocagao
inicial conforme e na sequéncia utilizamos para atualizar os pesos por

appi(t+1)  aipi(t)(1+ri(t+ 1)) (1+Ti(t+1)> (1)

D= 0T T A D) N )

(5)
onde r;(t+ 1) é o retorno obtido pelo ativo i e r(t+1) o retorno obtido pela carteira x, de ¢t a t+ 1.

2.1 O Método de Média Variancia de Markowitz (M'VM)

A Teoria das Carteiras teve origem em 1952, com o pioneiro trabalho de Harry Markowitz [9],
cuja principal contribuicao foi a formalizacao matematica da ideia de diversificagao de investi-
mentos, mostrando que a correlagao negativa entre os retornos dos diferentes ativos de risco que
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compoe uma carteira pode ser utilizada para reduzir o risco da carteira como um todo, para um
dado nivel de retorno desejado.

O prego (cotacdo de mercado) de um ativo em um dado tempo futuro é uma varidvel aleatéria
discreta, que por definigao assume somente valores positivos. Dados os ativos de risco 1,...,n, o
investidor tem o problema de definir os pesos 1, ..., x, destes ativos na carteira de tal forma que
r1+...+x,=1ex; >0, paratodoi=1,...,n.

Fixado um ativo ¢ e um intervalo de tempo I = [s, t], seja R; a varidvel aleatéria (também finita e
discreta) que representa o retorno de i no intervalo I. Sejam my, ..., my os possiveis valores para R;
ep1(mi),...,px(my) as respectivas probabilidades destes valores ocorrerem. O retorno esperado
do ativo i no intervalo I é denotado por u; = E(R;) e é entendido como o conceito estatistico de
valor esperado do retorno de ¢ em I. Mais precisamente, E(R;) = mip1(m1) + ...+ mgpr(my).

Sendo R = (Ry, ..., R,) o vetor composto pelos retornos dos ativos da carteira x = (1, ..., z,),
o retorno de  em I é RzT = Riz1 + ...+ Rpx,. Considerando a linearidade do valor esperado,
podemos definir o retorno esperado da carteira x no intervalo I como

i = E(R) = ijE(Rj) = EzT, onde E = (E(Ry),..., E(R,)). (6)

Para um ativo em particular, o risco é traduzido no contexto do trabalho de Markowitz [9)
utilizando a variancia dos retornos deste ativo com relacao ao seu retorno esperado. Denotamos
por 0;; = cov(i,j) a covaridncia entre os ativos i e j da carteira z, o7 a varincia do ativo i e

M;; = 0;; a matriz de covariancia. Assim, o risco da carteira = é definido como o desvio padrao
~ 55, N\ 1/2 T71/2
o(z) = [ E xio; + E E xjoij} = [aMaz*]/=. (7)
i=1 i=1 j#£i

.

E impossivel simultaneamente maximizar g e minimizar o. Desta forma, é assumido que o
investidor racional deve escolher fixar um dos parametros e otimizar o outro, buscando obter o qué
Markowitz chamou de uma carteira eficiente. A cada carteira corresponde um ponto no plano risco
X retorno e o conjunto de todos os pontos associados a carteiras eficientes é chamado de Fronteira
Eficiente. O processo de otimizacao que descrevemos é chamado de Método de Média Variancia de
Markowitz (MVM). Neste trabalho escolhemos minimizar risco para um retorno esperado fixado,
resolvendo o problema de otimizacao quadratica convexa dado por:

1
m]iRn —aMazT, s.a 127 =1, B2 =pge 2;>0,i=1,...,n. (8)
zeR™
onde 1 = (1,...,1) é o vetor com n entradas iguais a 1.

O menor valor possivel para a escolha de py é denotado por pim,;,. Corresponde a carteira
de minima variancia, obtida retirando a segunda restricao do Problema . Nesta versao, o
problema foi estudado em [7]. Por outro lado, o maior valor para u é denotado por fim.. € que
corresponde ao retorno esperado do ativo com maior retorno esperado da carteira, que implicara
na concentragao total da carteira nesse ativo. A Fronteira Eficiente é obtida fazendo g variar no
intervalo [fmin, maz]. Portanto, o problema do investidor racional é escolher uma dessas carteiras,
dependendo de quanto risco (ou retorno) deseja assumir.

A matriz M é simétrica e semidefinida positiva por ser a matriz de covariancia do vetor
randoémico R. Assim, a fungao objetivo em é quadratica e limitada inferiormente. As restrigoes
sao lineares. Portanto, a existéncia e unicidade de solugao do Problema segue de [8, Teorema
1.34], originalmente apresentado em [5] e [1].

4 Admitir pesos negativos corresponderia a possibilidade de vendas a descoberto na carteira. Markowitz néo
considera este caso em [9]. O leitor interessado pode consultar [4].
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2.2 O Método de Média Variancia Penalizada (MVP)

Uma variacdo do método de Média Variancia de Markowitz encontrado na literatura [11] con-
siste em penalizar a funcdo objetivo de (8)) usando o retorno esperado. Em contrapartida desta
penalizagdo, ndo ha restricbes quanto ao retorno, diferente do que ocorre no Problema . Dessa
forma, a funcao objetivo possui um parametro, representado por «, que faz a ponderacao entre
risco e retorno. Para uma melhor representatividade do papel de «, normalizamos as fungoes risco
e retorno. O novo problema é dado por

aMzT ExT

min o (1—04)W, saa el =1ex; >0, i=1,...,n. (9)

zeRm || M]]

De acordo com [12], podemos encontrar as carteiras eficientes, como apresentado no Problema
, fazendo « variar no intervalo [0,1]. Por exemplo, para @ = 1, a solugdo do Problema @D
corresponde & carteira de minima variancia, que é a de menor risco e menor retorno esperado
dentre as carteiras da Fronteira Eficiente. Para a = 0, a solucao indica a carteira eficiente de
maior retorno esperado e maior risco, pois na fun¢ao objetivo resta apenas o retorno esperado F
com sinal negativo.

Nos casos particulares de g = pmin € 4 = lmaz, O Problema é equivalente ao Problema
@ com o = 0 e @ = 1, respectivamente. Apesar dessas equivaléncias e de ambos os problemas
terem como solugao carteiras eficientes, nao temos uma relagao explicita entre p e o que torne
os problemas equivalentes. Isto serd comprovado nos experimentos numéricos. A existéncia e
unicidade de solugao para @ segue o exposto para .

3 Metodologia

Os dois métodos apresentados nas se¢oes anteriores foram aplicados semanalmente para o ajuste
da carteira, definindo assim estratégias as investimento que continuamos a chamar de MVM e MVP.
Também foram utilizadas as estratégias basicas EW, BH e Tradicional, conforme (3)), [ ) e (F).

Os problemas de otimizagao foram resolvidos utilizando a fun¢éo quadprog do software Matlab®)
em sua versao R2015a, que escolhe o método de resolugao mais apropriado para cada problema.

A carteira que consideramos foi composta por 12 acoes negociadas na Bolsa de Valores - B3,
conforme a Tabela[l] de forma que as empresas representassem os diversos setores da economia e
que constassem do indice Ibovespa em janeiro de 2019.

Tabela 1: Ativos utilizados

N. Ticker Nome N. Ticker Nome

1 ABEV3 Ambev S.A. 7 RADL3 Raia Drogasil S.A.

2 EQTL3 Equatorial Energia S.A. 8 RENT3 Localiza R.C. S.A.

3 IGTA3 Tguatemi E. S. S.A. 9 SBSP3 SABESP S.A.

4 ITUB4 Itat Unibanco S.A. 10 VALE3 Vale S.A.
MGLU3 Magazine Luiza SA 11 VIVT4 Telefonica Brasil S.A.

6 PETRA4 PETROBRAS S.A. 12 WEGE3 WEG S.A.

Foram coletados os pregos de fechamento semanais dessas agoes no periodo de 28 de dezembro
de 2017 a 28 de agosto de 2020, através dos dados disponiveis em [6]. A partir desses dados foram
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calculados os retornos histéricos semanais, no total de 139 semanas. Nao foram considerados
ajustes por juros ou dividendos, e nem taxas de negociagao ou impostos.

As matrizes de covariancia foram calculadas semanalmente utilizando retornos dos ativos das
52 semanas anteriores. Da mesma forma, os retornos esperados consideram as médias dos retornos
da mesmas semanas.

No caso do MVM foi estabelecido um retorno esperado para a carteira (p) entre 1% e a média
dos retornos esperados das agoes no periodo, o que for maior. Quando esta escolha resultar em
um conjunto viavel vazio para o Problema , é aplicada uma redugao no valor de g, de modo a
obter solugao numérica para o problema de otimizagao.

4 Experimentos Numéricos

Na estratégia MVP, nao ha um critério inicial para a escolha do parametro . Consideramos
duas possibilidades, « = 0.5 e também o = 0.95. Na Figura [l| sao apresentados os retornos
acumulados pelas estratégias MVM, MVP, BH, EW, Tradicional e também pelo indice Ibovespa,
a titulo de comparacao. A estratégia de maior destaque foi a MVP com « = 0.5, pois dessa forma

T T T
100 - ‘ S
g0l ~T"MVP-05 N ! |
————— MVP -0.95 S K
2 —BH
T 60 —EW
E —Tradicional
3 Ibovespa
< 40
)
g
2
S 20
=20 B
L L 1 L L 1 L L
10 20 30 40 50 60 70 80
Semanas

Figura 1: Retornos Acumulados

grande parte do objetivo do Problema @D passa a ser maximizar o retorno.

As estratégias MVM, BH e EW apresentaram comportamentos parecidos, ainda que nas pri-
meiras e nas ultimas semanas as diferencas sejam significativas. A estratégia Tradicional, por sua
natureza conservadora tem menores oscilagoes e também menores retornos. Pelo aporte em ativo
livre de risco, no periodo da crise, ela conseguiu amenizar bastante a queda.

Na Figura podemos ver o risco (em porcentagem) para as estratégias consideradas. De forma
geral, os riscos apresentam comportamento bastante consistente com os retornos de cada estratégia,
sendo os maiores riscos associados aos maiores retornos.
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Figura 2: Riscos

Dessa anélise geral destoam o MVM e o MVP com a = 0.5 no periodo da primeira a vigésima
terceira semana, em que 0os maiores riscos nao produziram retornos superiores. Também destoa
da andlise geral, o MVM no periodo entre as semanas 67 e 87 em que, em comparagao com as
estratégias BH e EW, com menor risco tem o mesmo nivel de retorno.

O parametro @ = 0.5 torna a estratégia MVP pouco comparavel com as demais, pois riscos e
retornos sdo maiores. Além disso, o risco dessa estratégia apresenta oscilagoes que estao associadas
a concentracao dos investimentos em poucos ativos, tendo alocado mais de 90% do capital em
apenas um ativo na maioria das semanas. Com a = 0.95, o MVP faz melhor jus a denominagao
de Penalizado, pois uma penalizagao de 50%, « = 0.5, acaba por equiparar o risco e o retorno.

Podemos constatar que o comportamento do retorno acumulado do MVP com a = 0.95 oscila
muito menos que com « = 0.5. No risco a diferenga é ainda mais perceptivel. O risco do MVP
com « = 0.95 foi maior apenas que o da estratégia Tradicional e nao apresentou oscilagoes signi-
ficativas. Apesar disso, em grande parte do periodo, o nivel de retorno estd préoximo das demais
estratégias, sendo inferior no periodo posterior a crise. Parte do desempenho abaixo do esperado
das estratégicas MVM e MVP deve-se a falta de precisao das estimativas para o retorno esperado.

5 Conclusoes

Apresentamos o classico método de Média Variancia de Markowitz e uma variagdo na qual
a restricao que impunha o retorno é substituida por uma penalizagao, associada ao retorno, na
funcao objetivo. Propomos a utilizagao desses métodos como estratégia de investimento em uma
carteira de agoes, com rebalanceamento semanal. Aplicamos essas estratégias utilizando o histérico
de retornos dessas agoes, analisando um periodo que inclui uma crise, o que torna o cenario mais

interessante para a analise dos métodos.
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As piores semanas da crise impactaram menos o desempenho das estratégias MVM e MVP com
a = 0.95. Cabe ressaltar que a escolha do parametro o no MVP afeta risco, retorno e diversificacao
da carteira. Apesar da necessidade de definir o parametro «, que deve variar conforme a carteira
e o perfil do investidor, automaticamente o nivel de retorno é otimizado para cada «, ao passo que
para o MVM impor um retorno a carteira, que mantenha o problema soltvel, é um problema a
mais a ser resolvido.

Um problema de otimizagao mais facil e implementagao numérica mais estavel sao outros pontos
positivos do MVP. Ainda, sob as mesmas condigdes que o MVM, o MVP néo obteve picos tao altos
de risco.
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