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RESUMO

O objetivo dessa dissertacdo € avaliar o desempenho do Ibovespa a partir de uma nova
ponderacdo dos ativos utilizando estratégias Smart Beta baseadas no risco. Para obter essas
carteiras, restritas para vendas a descoberto, foram utilizadas trés matrizes de covariancia
diferentes: matriz de covariancia amostral, matriz RiskMetrics e o método de encolhimento
conforme Ledoit & Wolf (2004). As medidas de desempenho fora da amostra utilizadas
indicam que as estratégias Smart Beta utilizadas proporcionam melhores resultados em termos

de retorno anualizado e volatilidade em relacdo ao Ibovespa no periodo analisado.

Palavras-chave: Smart Beta. Otimizacdo de Carteiras. Ibovespa.



ABSTRACT

The goal of this dissertation is to evaluate the performance of the Ibovespa from a re-
weighting of assets using risk-based Smart Beta strategies. For these portfolios, long-only,
three differents covariance matrix were used: sample covariance matrix, RiskMetrics and the
Shrinkage method as Ledoit & Wolf (2004). The performance measures used indicates that
Smart Beta strategies provide better results in terms of annualized returns and volatility in
relation to the Ibovespa in the period analyzed.

Keywords: Smart Beta. Portfolio Optimzation. Ibovespa.
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1 INTRODUCAO

No universo dos fundos de investimento, existem dois tipos de estratégias no que se
refere & gestdo. Os fundos podem ser considerados de gestéo ativa ou passiva.

Os fundos de gestdo ativa possuem como objetivo superar a rentabilidade de um
determinado indice de referéncia. Nesse caso 0s gestores irdo procurar alternativas de
investimentos que tragam um maior retorno combinado com uma maior exposi¢ao ao risco.
No Brasil, os fundos multimercados podem ser considerados de gestdo ativa, ja que podem
realizar uma combinacdo de instrumentos de investimentos em mercados como de renda fixa,
acOes, cambial, entre outros, a fim de obter maior retorno.

Ja os fundos de gestdo passiva, diferentemente do primeiro, buscam replicar o
desempenho de uma carteira de mercado, como por exemplo, o Ibovespa ou I1BrX-100. Para
isso 0 gestor pode comprar todas as a¢fes que compdem esse indice ou realizar investimentos
por meio de ETF’s. Porém, isso sempre sera feito de forma a acompanhar o indice que se
deseja replicar.

No Brasil, diferentemente do que ocorre nos Estados Unidos, os fundos indexados
rendem menos que os ativos. Isso pode ser explicado por dois motivos. O primeiro deles
refere-se ao custo dos fundos indexados. Mesmo apenas seguindo carteiras ja existentes no
mercado, grande parte deles é gerida por grandes bancos que cobram maiores taxas de
administracdo em relagdo aos fundos de gestoras menores. Além disso, ha poucos indices
disponiveis no mercado que os fundos indexados podem replicar, inibindo assim produtos
mais sofisticados e rentaveis.

Considerando todas as categorias de fundos existentes no pais em agosto de 2013, o
patriménio em fundos indexados é de 1,2 bilhdes de reais e em fundos ativos 21 bilhGes de
reais (LOCATELLI, 2013). Nos Estados Unidos essa diferenca também é grande, pois o total
aplicado em fundos indexados é de 1,6 trilhdes de ddlares, enquanto em fundos ativos é de 10
trilhGes. Porém, o retorno médio dos fundos indexados foi maior quando se verifica em um
horizonte dos ultimos dez anos.

Entretanto, percebe-se que os gestores de fundos ativos ndo conseguiram entregar um
retorno acima do mercado. Estudos como de Koenig (2014) e Tindall (2014) mostram que na
realidade esses investimentos perderam em desempenho para fundos indexados tradicionais.
Altas taxas cobradas dos clientes, excesso de negocia¢Ges no mercado e até falta de habilidade

dos gestores foram prejudiciais a industria de gestdo ativa de investimentos.



Apesar do termo Smart Beta ser considerado uma nova invengdo no mundo dos
investimentos, algumas das estratégias adotadas por investidores jA sdo bem conhecidas e
difundidas no mercado. Dentre elas, pode-se citar a de igual ponderacdo dos ativos, existente
desde 2003 através do S&P 500 Equal Weighted Index. Além disso, destaca-se a de minima
variancia, conhecida desde o artigo de em 1952 de Harry Markowitz’s a respeito da
otimizacdo média-variancia e também dos investimentos em indices de minima volatilidade,
ja existentes desde os anos 2000.

De acordo com Watson (2013, p. 1), uma empresa lider de consultoria em
investimentos, “Smart Beta € simplesmente uma tentativa em identificar boas ideias de
investimento que possam ser melhor estruturadas, seja aprimorando as oportunidades de beta
existentes, seja criando exposicdes ou temas que possam ser implementados a um baixo custo
e de modo sistematico.”. Um dado da Towers Watson mostra que as alocacGes dos clientes
institucionais da consultoria nos EUA subiram de US$ 5 bilhdes, de 65 portfélios no final de
2012, para US$ 11 bilhGes, de 182 carteiras, no encerramento de 2013.

Outros exemplos de investimentos Smart Beta sdo aqueles ponderados por fatores
fundamentalistas e indices de volatilidade minima. O argumento usualmente utilizado para
justificar o uso do Smart Beta é de que os indices ponderados pela capitalizacdo das empresas
sdo ineficientes, sendo possivel construir um portfélio mais eficiente aplicando algumas
ponderacdes alternativas. Blitz (2013) concorda com esse ponto de vista, porém defende que é
importante entender qual a origem do valor adicionado causada pela nova ponderacdo da
carteira. Pesquisas mostram que a ponderacdo utilizada em indices alternativos resultam na
escolha de acBes que possuem alguns fatores especificos que sdo responsaveis pelo
desempenho da carteira.

Apesar de 6bvio, o autor afirma que muitos gestores ainda sdo relutantes em assumir
que estratégias Smart Beta sdo aquelas em que ocorre exposicao a determinados fatores, como
por exemplo, acbes de baixa volatilidade em indices de volatilidade minima e ac6es de valor
em estratégias fundamentalistas.

Para Blitz (2013) as estratégias Smart Beta sdo formas ativas de investimento, uma vez
que sao fundamentalmente diferentes e exigem analises subjetivas.

Apos a crise financeira de 2008 e com o0s baixos retornos e altas taxas de
administragdo dos fundos de gestéo ativa, os investidores sentiram a necessidade da existéncia
de uma nova classe de estratégias em relagdo aos investimentos no mercado de a¢des, que sao
conhecidas como estratégias Smart Beta. No mercado financeiro, indices que sdo ponderados

pela capitalizacdo das empresas sdo aqueles que ddo um maior peso as agdes valorizadas e



menor peso aquelas que estdo em baixa, levando a construgdo de um portfdlio sub6timo. Até
recentemente, assumia-se que investimentos de gestdo ativa era a Unica maneira de se obter
vantagens e superar os retornos de mercado.

De certa forma, a aplicacdo de estratégias Smart Beta no mercado de ac6es brasileiro é
uma maneira de testar a hipotese de eficiéncia dos mercados. Essa hipotese considera que 0s
precos dos ativos financeiros sdo formados pelo resultado da oferta e demanda em um
mercado competitivo composto por agentes racionais.

Além disso, toda informac&o publica disponivel é conhecida por todos participantes do
mercado, de forma que os pre¢os dos ativos refletem isso. Como resultado, ndo seria possivel
um agente conseguir auferir retornos superiores a média do mercado para um dado nivel de
risco.

Existem trés versdes para a hipotese dos mercados eficientes, sendo elas a fraca, a
semi forte e a forte. Na hipétese fraca é considerado que os pregos dos ativos financeiros
refletem apenas a informacao contida em precos passados. Na semi forte também ocorre isso,
além dos precos mudarem a partir de novas informacfes que possam surgir. Ja a forte
considera também as informacg6es privilegiadas na formacdo dos precos, que sdo aquelas
restritas a um determinado grupo de pessoas, ndo sendo disponivel publicamente.

Portanto, investidores interessados em adotar estratégias baseadas na hipotese de
eficiéncia de mercado devem ter como objetivo a alocacdo de recursos em fundos de gestdo
passiva, buscando replicar um indice que represente 0 mercado. No caso do Brasil, pode-se
citar o indice Bovespa, benchmark da bolsa brasileira composto pelas acdes com maior
liquidez e valor de mercado.

Em contrapartida, as estratégias Smart Beta fardo wuso de instrumentos
fundamentalistas e baseados no risco para se chegar a uma alocacdo de ativos que supere a
relacdo risco/retorno da carteira de mercado, contrariando assim a hipdtese de que os
mercados sdo eficientes e de que ndo é possivel supera-lo.

Diante disso, a presente dissertacdo consiste em avaliar a alocagdo de capital nas
estratégias utilizada pelos investidores na ponderacdo das agGes em uma carteira de
investimentos. As estratégias Smart Beta permitem, portanto, verificar se hd& um melhor
desempenho dos portfolios ao propor diferentes abordagens. O trabalho estad dividido da
seguinte forma: além desta introducdo, o capitulo 2 apresenta a revisdo de literatura, o
capitulo 3 aborda a metodologia para a estimagéo das carteiras de investimento, o capitulo 4 a
avaliacdo empirica, o capitulo 5 os resultados, o capitulo 6 a comparacdo com os fundos de

investimentos, e por fim as consideragdes finais.



2 REVISAO DA LITERATURA

Investimentos no mercado financeiro exigem tanto dos investidores pessoa fisica e
juridica bastante conhecimento dado a complexidade das operacGes e 0 numero de ativos
disponiveis para aplicacdo. A escolha dos ativos, assim como 0 peso que as respectivas a¢oes
e titulos devem possuir na carteira de investimento é bastante controversa, sendo esse um
assunto recorrente no campo das finangas.

Uma forma de auxiliar os investidores na tomada de decisdes s&o os modelos tedricos
existentes, que sdo utilizados na composicao e gestdo dos investimentos. Dentre 0os modelos,
pode-se citar o de Markowitz (1952), o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) de
Sharpe (1964), Lintner (1965) e Black (1972).

Todos esses modelos sdo utilizados pelos investidores com o objetivo de compor uma
carteira de acBes no mercado que traga a melhor relacdo de risco-retorno, ou seja, que para
cada nivel de risco assumido se tenha uma maior rentabilidade dos investimentos, além de se
tentar capturar retornos maiores que os de mercado.

No trabalho Portfolio Selection de Markowitz (1952) foi criada a base para a Teoria
Moderna de Carteiras e também estabelecida a diversificacdo de carteiras, amplamente
utilizada no mercado atualmente. Anteriormente a esse trabalho, acreditava-se que a
maximizacdo de portfélios era feita a partir da escolha de ativos com maior expectativa de
retornos individuais.

A partir da teoria de Markowitz (1952), investidores passaram a tomar decisdes de
investimento de acordo com o retorno e risco dos ativos. Leva-se em consideracdao também a
correlagéo e covariancia entre os ativos, que séo calculadas em pares. Com isso, 0 processo de
otimizacdo é feito através de portfélios com a melhor relacdo entre risco e retorno, em
oposicao ao que era feito anteriormente com a selecdo de ativos individuais.

Em 1964, na sequéncia do trabalho de Markowitz (1952), William Sharpe desenvolve
0 CAPM (Capital Asset Pricing Model), permitindo a precificagdo de ativos individuais. Com
0 objetivo de ampliar o trabalho ja existente, Sharpe (1964) traz o conceito de risco
sistematico, conhecido também como beta. Diferentemente da Teoria do portfélio, o CAPM
visa identificar o risco global do mercado e a relagdo dos ativos individualmente com esse
risco.

O coeficiente beta (£) foi uma das principais contribui¢cbes do modelo construido por
Sharpe (1964), permitindo verificar o risco sistematico de um ativo em relacdo ao mercado.

Ao construir uma carteira constituida apenas com risco sistematico, considera-se que ela



possui beta “1”. Portanto, ao analisar o beta de diferentes carteiras de investimento, verifica-
se que elas podem possuir maior ou menor risco se comparado ao mercado.

Alguns autores como Fama e French (1992) criticaram a relacdo entre os betas e 0s
retornos dos ativos, afirmando que outros fatores como tamanho da empresa e valor de
mercado em relacdo ao de mercado poderiam melhor explicar o desempenho das a¢des. Em
contrapartida, o trabalho de Amihud, Christensen e Mendelson (1992) demonstra que os betas
podem ser sim utilizados para explicar os retornos.

Destacam-se ainda outros trabalhos relacionados ao uso do CAPM, tanto no Brasil
como em outros paises, tais como Reiganum (1981), Disatnik e Benninga (2007). No Brasil
pode-se citar os trabalhos de Varga (1999), Fonseca et al. (2007) e Cris6stomo e Vallelado
(2006).

Portanto, através do exposto acima, é possivel afirmar que o trabalho de Sharpe (1964)
ainda é base de inUmeras pesquisas e aplicacdes em estudos sobre o retorno dos ativos
financeiros. A partir disso, e assumindo algumas premissas do modelo, pode-se dizer que o
modelo CAPM prevaleceu como referéncia na alocacdo de ativos no mercado por
aproximadamente 40 anos, sendo a ponderacdo dos ativos feita por meio da capitalizacdo das
empresas, ou seja, companhias com maior valor de mercado possuem um maior peso na
composic¢do dos indices.

Desde entdo, indices ponderados pela capitalizacdo das empresas se tornaram
referéncia na industria de investimentos, fornecendo acesso ao mercado de maneira ampla, e
posteriormente como benchmark para fundos de gestdo ativa, que possuem como objetivo
superar 0s retornos de determinadas carteiras de mercado. Porém, analisando algumas
premissas do CAPM, como a de que todos investidores possuem as mesmas expectativas, é
possivel inferir que o modelo ndo seja tdo eficiente como se imaginava, conforme
demonstrado nos trabalhos de Amenc et al. (2011) e Hsu (2004).

Diante da ineficiéncia e resultados ruins apresentados pelos indices ponderados pela
capitalizacdo das empresas, surgem novas estratégias para a distribuicdo dos pesos das acbes
em uma carteira de investimentos. Uma ponderacdo alternativa pode ser considerada como
aquela onde os pesos sdo distribuidos utilizando outros fatores existentes com excec¢do do
valor de mercado das empresas.

Conforme Roncalli et al. (2010), os indices alternativos podem ser de dois tipos:
indices fundamentalistas e indices baseados no risco. Os indices fundamentalistas sdo aqueles
em que as agdes sdo ponderadas de acordo com indicadores das empresas tais como receita

operacional, crescimento de vendas, pagamento de dividendos, margem operacional, lucro
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liquido, entre outros. Além disso, depende também de indicadores do mercado, tendo como
exemplos o crescimento econémico, nivel de inflacdo, renda média e exportagdes. Destacam-
se alguns trabalhos utilizando essa estratégia como os de Arnott et al. (2004) e Estrada (2008),
onde se obtém uma melhor relacdo risco-retorno em comparacao aos indices ponderados pela
capitalizacdo das empresas.

J& a ponderacdo de indices baseados no risco tem como objetivo obter uma melhor
diversificacdo do mesmo no portfdlio. De acordo com Roncalli et al. (2010), duas estratégias
bem difundidas e utilizadas na industria de investimentos sdo a de Minima Variancia (MV) e
Equally Weighted (EW). A estratégia de MV refere-se aquela que se situa na fronteira
eficiente descrita por Markowitz com o menor risco. E muito utilizada por gestores de fundos
de investimentos em acdes, dado que existe certa facilidade para aplica-la e também néo ha
necessidade de se obter as expectativas de retornos futuros dos ativos. Porém, um ponto que
chama atencdo na estratégia diz respeito é a concentracdo que pode ocorrer em determinados
ativos, prejudicando a diversificacdo da carteira.

A fim de evitar que isso aconteca, surge como alternativa a estratégia Equally
Weighted (EW) ou (1/n), onde ha uma distribuicdo igual de pesos entre os ativos da carteira,
evitando concentracdo em um nimero pequeno de agdes. Tal estratégia foi utilizada na pratica
em trabalhos como os de Bernartzi e Thaler (2001), Windeliff e Boyle (2004) e mostrou bons
resultados em DeMiguel et al. (2007).

Na sequéncia outra estratégia também desenvolvida foi a Most Diversified Portfolio
(MDP), presente no trabalho de Choueifaty e Coignard (2008). Assim como a estratégia de
MV, essa também apenas depende da matriz de covariancia dos ativos, excluindo a
necessidade de se obter o retorno futuro dos ativos. Finalmente, Maillard et al. (2009)
desenvolve mais uma estratégia para a diversificacdo do risco do portfélio, chamada de
Equally Weighted Risk Contributions (ERC).

Sendo assim, além da estratégia fundamentalista, no que se refere a ponderacdo dos
ativos em relacgdo a diversificacdo do risco, destacam-se quatro estratégias, sendo elas Equally
Weighted (EW), Minima Variancia (MV), Most Diversified Portfolio (MDP) e Equally Risk
Contribution (ERC).

Na literatura internacional destacam-se dois artigos que utilizam estratégias Smart
Beta baseadas apenas no risco para a ponderagdo dos ativos nos indices. Um deles € o artigo
de Bertrand e Lapointe (2013), onde os autores possuem como objetivo verificar se a
utilizacdo de acBGes de empresas com responsabilidade social nas estratégias Smart Beta

contribui na obtencdo de melhores resultados se comparado aos indices ponderados pela
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capitalizacdo das empresas. Foram utilizadas as estratégias EW, MV, MDP e ERC em trés
diferentes indices, sendo que no ASPI (indice de responsabilidade corporativa) todas as
estratégias Smart Beta utilizadas superaram os indices ponderados pelo valor de mercado das
empresas.

O trabalho de Cazalet et al. (2013) também aplica as quatro estratégias baseadas na
diversificacdo do risco no S&P 500 no periodo de 1989 a 2012. O artigo tem como objetivo
verificar o trade-off entre diversificacdo, volatilidade, liquidez e tracking error ao utilizar o
Smart Beta. Como resultado verifica-se que uma melhora de 10% na reducdo da volatilidade
implica em um aumento de 3% a 4% no tracking error. Mostra também que estratégias de
baixa volatilidade implicam em melhores resultados em relacdo aos indices ponderados pela
capitalizacdo de mercado quando a bolsa estd com um viés negativo, com resultado contrario
em caso de um mercado com viés positivo. Conclui, portanto, que apostas em estratégias
Smart Beta dependem das expectativas que se tém com relagdo ao mercado de agdes.

No Brasil ndo se verifica nenhum trabalho utilizando a expressdo Smart Beta para
descrever as estratégias alternativas na ponderacdo de carteiras, porém se utilizam alguns dos
métodos descritos acima, tais como Thomé Neto et al. (2011), Santos e Tessari (2012) e
Rubesam e Beltrame (2013).

No trabalho de Thomé Neto et al. (2011) os autores desenvolvem um indice de
variancia minima global (MVP) para as a¢des com maior liquidez da Bolsa. S&o analisadas se
as MVPs formadas desempenham melhor relacdo entre risco e retorno comparada ao indice
Ibovespa. Essas carteiras também sdo comparadas com uma estratégia ingénua de
investimento (1/N) e com fundos de gestdo ativa, que sdo aqueles com o objetivo de superar
um determinado benchmark.

Os resultados apurados foram significativos no caso da MVP em relacdo ao Ibovespa
apenas quando se utiliza 10% como limite de alocacdo maxima por ativo. Quando essa
restricdo nao existe, 0s resultados entre as duas carteiras ndo sao estatisticamente
significativos. Quando se compara o resultado com a carteira 1/N a relacdo risco-retorno é
praticamente igual. J& na comparagdo com os fundos de gestdo ativa, a MVP mesmo com a
restricdo de 10% ndo apresentou bons resultados, sendo constantemente superada, com 0s
fundos apresentando uma menor volatilidade.

No trabalho de Santos e Tessari (2012), os autores utilizam estratégias de otimizacéao
de carteiras por meio da média-varidncia e minima variancia de agdes, comparando 0s
resultados com uma carteira igualmente ponderada e o indice Ibovespa. Foram empregadas

cinco abordagens diferentes para a estimacdo das matrizes de covariancia entre os ativos. Os
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autores chegam a concluséo de que a utilizagdo de estimadores mais robustos para a matriz de
covariancia foi capaz de melhorar a relacdo entre risco-retorno da carteira, superando
inclusive o desempenho da estratégia ingénua (1/N) e o indice Ibovespa. O principal indice de
referéncia do mercado brasileiro foi superado em todas as cinco diferentes abordagens
utilizadas para os estimadores.

No artigo de Rubesam e Beltrame (2013), os autores investigam carteiras de variancia
minima utilizando diferentes métodos para a estimacdo da matriz de covariancia. No trabalho
a comparagdo das carteiras de MV é feita com relacdo ao indice Ibovespa, uma carteira
igualmente ponderada (1/N), uma carteira formada através da maximizacdo do indice de
Sharpe e outra formada pela maximizagdo da media geometrica dos retornos. Nesse 0 caso 0
universo de ac@es utilizadas ndo se restringiu apenas as acdes que compdem o Ibovespa, mas
sim todas as acOes participantes do mercado brasileiro. Diferentemente dos outros trabalhos,
Rubesam e Beltrame (2013) também analisam uma carteira do tipo 130/30, ou seja, com
posi¢Oes compradas e vendidas.

Os resultados mostram mais uma vez que as carteiras de minima variancia
apresentaram os melhores resultados, superando todos os outros benchmarks utilizados no
trabalho. A carteira de MV apresentou 0s maiores retornos, assim como menor volatilidade e
perda maxima. Em relacéo a carteira do tipo 130/30, os resultados foram similares com o caso
onde ndo ha alavancagem. Diferentemente do resultado de Santos e Tessari (2012), 0 uso de
métodos mais simples para a estimacdo da matriz de covariancia produziu os melhores
resultados.

Comparando todos os trabalhos feitos para 0 mercado brasileiro com as estratégias
alternativas de ponderagdo dos ativos para a construcdo de indices, verifica-se que o trabalho
de Rubesam e Beltrame (2013) é o que mais se aproxima das estratégias descritas no artigo de
Roncalli et al. (2010), porém com diferencas significativas, principalmente nas estratégias
Most Diversified Portfolio (MDP) e Equal Risk Contribution (ERC). Em comum, todos os
trabalhos consideram as estratégias de minima variéncia e ativos distribuidos igualmente
(1/N).
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3 METODOLOGIA

Esta secdo esta dividida em cinco partes. A primeira contempla as caracteristicas dos
indices do tipo cap-weighted e como sdo construidos indices ponderados de outras maneiras.
A segunda parte detalha os indices ponderados de acordo com outros critérios. Na terceira
parte apresentam-se 0s metodos para a estimacgdo de matriz de covaridncia. Na quarta e quinta
partes sdo abordadas as medidas de desempenho dos resultados, a base de dados e 0s

procedimentos que serdo adotados.

3.1 CAP-WEIGHTED INDEX

De acordo com a metodologia de Demey (2010), o peso dos ativos em indices cap-

weighted é dado por:
NPy

ST 1
j=1l.eFe @

Wit =

Conforme equagdo acima, N;, refere-se ao nimero de agGes disponiveis no mercado
do ativo i. Denota-se por C; . o valor de mercado da empresa i, dado por N; ; P; ;. Sendo assim,
0 peso do ativo i corresponde ao seu valor de mercado com relacdo ao valor total do indice,
dado pelo somatdrio no denominador da equacdo (1).

Em indices desse tipo o nimero de ativos muda com pouca frequéncia, ou seja:

Ny Py
=1 N e B e
— Ni,t—lpi,t (2)
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Apesar do nimero de ativos apresentarem poucas mudancas em diferentes periodos no
tempo, isso ndo ocorre com 0 peso das agdes, pois a relacdo do valor de mercado das
empresas em relacdo ao total muda de acordo com as varia¢cdes do mercado, de forma que se:
Cit Cit—1
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No mercado externo esses indices sdo bastante utilizados. Entre os beneficios
existentes no uso de cap-weighted index pode-se citar a facilidade em se obter os dados de
precos dos ativos e quantidades de acOes existentes no mercado, além dos baixos custos de
transacdo e uso do indice para fins de hedge, uma vez que sdo de facil replicacéo
considerando que grande parte das agdes com maiores valores de mercado possuem alta
liquidez.

Ja em relacdo as criticas destacam-se 0 viés de momento que pode aumentar a
exposicdo ao risco da carteira com um maior peso das acdes com melhor desempenho e
menor participacdo daquelas com pior desempenho. Além disso, esses indices geralmente
também apresentam um viés de crescimento, ja que empresas com melhores multiplos de
mercado possuem maior participacdo em relacdo aquelas com menores multiplos.

De acordo com Demey (2010) a ponderacdo de indices construidos de maneiras

alternativas devem possuir as seguintes caracteristicas:

a) o universo de empresas consideradas nos indices alternativos deve estar incluido

nos indices tradicionais (cap-weighted index):

taw C Hew 4
Ou seja, nesse caso s6 serdo incluidas agdes das empresas contidas nos indices
tradicionais. 1sso contribui para reduzir o vies entre os indices e também para facilitar a
comparagdo. Como exemplo de aplicacdo no mercado de a¢6es do Brasil, ao utilizar o indice
Bovespa como referéncia, apenas as acdes do indice serdo utilizadas para a construcdo de
indices alternativos, desconsiderando todo o restante de empresas existentes negociadas no
mercado de acOes brasileiro;

b) no longo prazo a relacéo de risco/retorno dos indices alternativos deve superar 0s
indices tradicionais. Além disso, é necessario que o indice alternativo seja
caracterizado como alfa (indexacdo fundamentalista) ou beta (indexacdo baseada
no risco);

c) a correlacdo entre a performance dos indices alternativos e tradicionais deve ser
estritamente diferente de 1. Além disso, investidores podem combinar estratégias
de investimentos utilizando as duas carteiras, permitindo assim a diversificagcdo do
risco e melhorando a relagéo risco-retorno;

d) a metodologia para a construcdo de indices alternativos deve ser clara e de facil

implementacdo, sendo possivel replica-la por outros investidores.
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O artigo “Cap-Weighted Portfolios Are Sub-optimal Portfolios” de Hsu (2004) realiza
um estudo sobre a viabilidade em utilizar esse tipo de estratégia no universo dos
investimentos. Segundo o autor, esse estudo é importante, pois mais de 10 trilndes de ddlares
sdo investidos em estratégias passivas desse tipo. Ainda assim, cita os principais beneficios na
utilizacdo dos indices ponderados pela capitalizacdo das empresas.

Entre eles pode-se citar o fato de ser uma estratégia passiva de investimento, nao
havendo gestdo ativa e cobranca de taxas, o fato de serem rebalanceados automaticamente a
partir da flutuacdo dos ativos, de possuir maior peso em empresas maiores, portanto com
maior liquidez e menor probabilidade de perdas devido aos custos de transacdo e sob as
hipoteses do CAPM ocorre automaticamente a maximizagdo do indice de Sharpe. Segundo
Hsu (2004), dessas vantagens listadas, apenas a maximizacao do indice de Sharpe é a menos
aceita, pois depende de condicOes especificas para que ocorra. Porém, o autor mostra que sob
pequenas ineficiéncias de preco no mercado essa estratégia ndo representa mais o portfdlio
6timo.

Para Hsu (2004) as carteiras ponderadas pela capitalizacdo das empresas apresentam
um desempenho ruim porgue se 0s precos sdo ineficientes no sentido de que a cotacdo das
acoes nao reflete totalmente os fundamentos das companhias, entdo uma menor ponderagédo
nos papéis com menor valor de mercado e maior ponderacdo nas empresas com maior valor
de mercado faz com que ocorra uma menor exposi¢cao em ativos distantes do pre¢o justo (com
potencial de crescimento) e uma maior alocagdo nos ativos com maior valor de mercado em
relacdo ao valor justo.

A alocacédo nesse tipo de estratégia faz com que um maior peso seja dado as acdes ja
valorizadas, e uma menor ponderagéo ocorra nos ativos com melhor potencial de valorizagéo.
Dessa forma, como esses erros de precificacdo ndo sdo persistentes, essa estratégia tende a
possuir menor rentabilidade se comparado a outras estratégias que ndo utiliza o valor de
mercado das empresas para o célculo das ponderacdes.

O autor conclui com o trabalho que os indices cap-weighted de fato sdo portfdlios sub
6timos quando os precos dos ativos ndo refletem os fundamentos das empresas, de forma que
os indices ponderados a partir de outras estratégias ndo possuem alfa negativo, diferentemente

do que ocorre com os indices ponderados pela capitalizagcdo das empresas.
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3.2 INDICES PONDERADOS COM BASE EM OUTROS CRITERIOS

Nesta secdo serdo apresentadas as diferentes maneiras existentes para se realizar a
ponderacdo dos ativos em uma carteira de investimentos, considerando as indexagoes

fundamentalista e baseadas no risco.

3.2.1 Indexacéo fundamentalista

A indexacdo fundamentalista é a estratégia que utiliza a ponderacdo de ativos de
acordo com os fundamentos das empresas e consideram para a determinacdo do peso das
acOes as informacgdes como distribuicdo de dividendos, volume de vendas, nimero de
funcionarios e o valor de mercado em relacdo ao valor contabil. Como exemplo, pode-se citar
a criacdo do DJ US Select Dividend Index pela Dow Jones em novembro de 2003, indice
criado a partir de empresas americanas selecionadas conforme a distribuicdo de dividendos.

Na edicdo 260 da Revista Institucional de Junho de 2014 foi veiculada uma
reportagem sobre o lancamento dos fundos Brasil 50 e BDR 20 pela Itad Asset. Segundo a
reportagem os gestores do Brasil e da América Latina ja estavam atentos a essas estratégias
alternativas (Smart Beta), principalmente a partir da crise de 2008 e do forte crescimento
desse benchmark nos EUA e Europa. O fundo 50 seréa criado a partir de 50 ativos da bolsa de
valores brasileira, e seré elaborado a partir da metodologia da empresa FTSE Rafi, atualmente
umas das lideres em estratégias Smart Beta. Ja 0 BDR 20 sera feito a partir dos multiplos que
reflitam os fundamentos das empresas americanas. Conforme a consultoria Morningstar, 0s
fundos de investimentos com estratégias Smart Beta somaram US$ 291 bilhGes no fim de
2013. Um ano atrés esse valor era de US$ 175 bilhGes, mostrando forte crescimento.

Essas estratégias foram utilizadas de forma extensiva no artigo “Fundamental
Indexation” de Arnott et al. (2004). Para os autores a industria de investimentos promoveu a
crenca de que os indices cap-weighted existentes no mercado sdo suficientemente
representativos do portfélio de mercado do CAPM, representando assim o portfolio 6timo no
contexto de média-variancia.

No estudo feito pelos autores a selecdo de empresas e 0S respectivos pesos Sao
baseados em indicadores fundamentalistas como valor contébil, lucro, dividendos, receitas,
vendas e total de funcionérios.

Antes da construcdo de indices alternativos aos cap-weighted, o autor cita as

vantagens em seu uso, e destaca os baixos custos de transacdo envolvidos devido as poucas
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mudancas que ocorrem nas carteiras ao longo do tempo. Porém, em um estudo realizado por
Blume e Edelen (2003), foi demonstrado que esse custo ndo € insignificante, j& que entre o
periodo de 1995 e 2000 foram feitas mudancas em 235 empresas que compdem o0 S&P500.

Os autores destacam que 0 objetivo do trabalho é realizar a construcdo de um indice
fundamentalista que mantenha os beneficios dos indices construidos a partir da capitalizacdo
de mercado, e afirmam que as medidas de tamanho das empresas utilizadas a partir de
indicadores como vendas, receita bruta e total de empregados séo altamente correlacionadas
com liquidez e valor de mercado, sugerindo que a ponderacdo desse novo indice mantém as
caracteristicas desejadas das carteiras cap-weighted.

Uma das maiores preocupacbes no trabalho para a construcdo do indice
fundamentalista diz respeito ao turnover da carteira. Diferentemente dos indices tradicionais,
o rebalanceamento utilizando a estratégia fundamentalista deve ser feito a partir da mudanca
no fundamento das empresas, sendo que os autores afirmam que efeitos negativos dos indices
cap-weighted podem ser reintroduzidos caso isso ndo seja feito no tempo certo. Para
minimizar esses custos de transacdo, os autores definiram um rebalanceamento anual, feito
sempre no inicio de janeiro de cada ano do periodo analisado.

Para a construgéo das carteiras fundamentalistas os autores reordenaram as agdes do
S&P500 ou Russell 1000 pelo valor contébil, possuindo assim uma lista das empresas mais
capitalizadas e com maior valor contébil, uma vez que as companhias utilizadas para fazer
essa reordenacdo sdo aquelas que compdem o S&P500 ou Russell 1000. Feita essa
classificacdo, as 1000 maiores empresas foram selecionadas e a partir disso foi construido um
indice com seis métricas diferentes, de acordo com as seguintes medidas: valor contabil,
média dos ultimos cinco anos do lucro operacional, receitas, vendas, dividendos brutos e total
de empregados. Além disso, foi também criado um indice agregado igualmente ponderado
com apenas quatro das medidas acima, excluindo-se o total de empregados por ser bastante
volatil e o total de vendas, pela semelhanga com a receita.

Como dito anteriormente, o rebalanceamento foi feito no inicio de cada ano, e foram
feitos testes para casos de rebalanceamento mensal, trimestral e semestral. Porém, em nenhum
deles foi obtida vantagem em relacdo ao anual, além dos maiores custos de transagdo
envolvidos.

Conforme os autores, como nenhuma das medidas para a ponderacdo dos ativos teve
como base o preco dos ativos, a composicado da carteira possivelmente ndo captura algumas
boas empresas com potencial de crescimento, principalmente empresas novas e com rapido

crescimento. E dito também que o fato da escolha das ac@es ter sido feita por fatores de
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crescimento ndo alterou a forte correlagcdo dos indices com a carteira de mercado, ja que
apresentaram um beta entre 0,95 e 0,99.

Os resultados mostram que os indices fundamentalistas tiveram uma melhor relacdo
risco-retorno em relacdo aos indices cap-weighted em diferentes contextos econémicos, de
taxas de juros e do proprio mercado de agdes, A performance do indice constituido pelos
autores foi comparada com o S&P500 (Cap-weighted equity market portfolio) no periodo de
01 de janeiro de 1962 a 31 de dezembro de 2003.

De todos os indices constituidos, com excecdo do indice de dividendos brutos, o beta e
volatilidade foram semelhantes aos indices ponderados pela capitalizacdo das empresas.
Conforme os autores esse resultado ja era esperado, uma vez que esse indice de dividendos €
composto por empresas que ja atingiram a maturidade, portanto com menor risco e menores
possibilidades de crescimento.

O resultado obtido com as estratégias fundamentalistas superou 0 S&P500 em uma
média de 1,91% a.a e 2.13% a.a em relagdo ao cap-weighted index utilizado de referéncia ao
longo dos 42 anos de teste.

Dessa forma, os autores concluem o artigo dizendo que os resultados devem ser
interpretados ndo como uma anomalia da gestdo ativa de portfolios, mas sim como um
resultado consistente capaz de superar indices de mercado bastante utilizados, como o
S&P500 e Russell 1000.

3.2.2 Indexacdo baseada no risco

Conforme descrito em se¢des anteriores, os indices ponderados de maneiras
alternativas podem ser de dois tipos, fundamentalista e baseados no risco. Os indices
fundamentalistas sdo aqueles que buscam maiores retornos em relacdo aos cap-weighted index
(gestdo ativa), engquanto os indices baseados no risco buscam diversificagdo com o objetivo de
diminuir o risco absoluto ou relativo do portfélio.

Nesta secdo sera descrito os quatro métodos de indexacdo baseados no risco, que séo:
Equally Weighted (EW) ou estratégia ingénua (1/n), Minima Variancia (MV), Most
Diversified Portfolio (MDP) e Equal Risk Contribution (ERC). Conforme Demey (2010,
p.10) “Essas estratégias foram escolhidas porque elas ja sdo utilizadas pela industria de
investimentos. Além disso, a principal vantagem no uso desses quatro metodos € que eles

foram estudados tanto por académicos quanto por profissionais”.
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3.2.2.1 Equally Weighted (1/N)

A estratégia EW depende unicamente do numero de ativos que compdem a carteira de
investimento e os pesos sdo divididos de acordo com o total, além de ser perfeitamente
diversificado por construcdo. A ideia da estratégia ingénua é definir um portfolio
independente das propriedades das agOes que constituem uma carteira de investimentos
(WINDCLIFF et al., 2004). Séo estratégias bastante utilizadas na pratica, como demonstrado
nos trabalhos de Bernartzi e Thaler (2001) e DeMiguel et al. (2007).

O trabalho “Optimal Versus Naive Diversification: How Inefficient is the 1/N Portfolio
Strategy?” de DeMiguel et al. (2009) comparou 14 modelos de otimizacdo de portfélios,
tendo a estratégia ingénua (1/n) como benchmark. Todas as estratégias e derivac@es utilizadas
do modelo de média-variancia para mitigar erros na estimacao dos retornos e covariancia nao
foram capazes de possuir um maior indice de Sharpe se comparado a estratégia igualmente
ponderada, que possui ainda como beneficio um baixo turnover. Dessa forma, os autores
consideram que toda estratégia desenvolvida de otimizacdo de carteiras, tanto desenvolvidas
por participantes do mercado, quanto por académicos, deve usar como referéncia para
comparacao a estratégia 1/n.

Assumindo-se que ndo seja possivel realizar a previsdo de retorno e risco dos ativos, a
igual distribuicdo de pesos acaba sendo uma escolha razodvel para a ponderacdo das agdes.

Nesse caso 0 peso dos ativos individuais em uma carteira composta de n empresas é dado por:

W= — (5)
n

Em termos de ponderacdo é considerado um tipo de portfélio onde ocorre a menor
concentracdo entre os ativos. Dentre as principais caracteristicas do uso dessa estratégia
pode-se citar a ndo concentracdo da carteira em poucos ativos, uma maior exposicao as acoes
small caps e maiores custos associados ao rebalanceamento da carteira. Comparando-0 com
os indices ponderados pela capitalizacdo de mercado pode-se dizer que a estratégia ingénua
ndo preserva os mesmos beneficios dessa estratégia, principalmente devido a falta de liquidez
ao investir em determinadas acdes e também por ndo ser uma carteira representativa do
mercado.

O coeficiente de Gini aplicado as carteiras de investimento mostra que quanto mais
proximo de 1 esse indicador, mais concentrado € o portfolio. Segundo Demey (2010), no caso
da estratégia 1/n o coeficiente de Gini é 0, indicando que ndo ha concentragdo em poucos

ativos.
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Esse tipo de estratégia ndo considera o risco individual dos ativos e a correlagdo
existente entre eles, de forma que se torna dificil a identificacdo da carteira no contexto de
média-variancia. Conforme Demey (2010, p.11) “Do ponto de vista teorico, esse portfolio
coincide com o portfélio eficiente se os retornos esperados e volatilidade dos ativos sdo iguais
e a correlagdo entre eles uniforme”.

No mercado de acOes brasileiro foi feito um estudo por Santiago (2013) do
desempenho de carteiras igualmente ponderadas com uma pequena quantidade de acfes em
relacdo ao Ibovespa, uma carteira de minimia variancia global com limite de 10% e fundos de
investimentos em agdes com gestdo ativa entre 1988 e 2011. Além disso, foram consideradas
carteiras igualmente ponderadas com o numero de ativos entre 6 e 16, além de poucos
rebalanceamentos ao longo do ano e a utilizacdo do indice de Sharpe como critério para a
selecdo dos ativos.

Dentre as carteiras utilizadas no estudo, o retorno ajustado ao risco das estratégias
ingénuas s6 ndo foi superior em relacdo a estratégia de minima variancia com 0s pesos
limitados a 10%, porém foi superior que o Ibovespa e muitos fundos de gestdo ativa

analisados.

3.2.2.2 Minima Variancia (MV)

Dentre as estratégias de minima volatilidade existentes no mercado, a de minima
variancia é uma das que mais se destacam, sendo um método bastante popular utilizado pelos
participantes do mercado, onde ndo € necessario utilizar a informacdo sobre o retorno
esperado dos ativos que compdem a carteira, ocorrendo apenas a minimizacao do risco. Nessa
estratégia € preciso estimar a matriz de covariancia entre os ativos.

A estratégia de minima variancia busca se beneficiar de acdes com baixa volatilidade e
baixo beta. Um exemplo de indices existentes que possuem esse objetivo sdo os MSCI
Minimum Variance Index e S&P Low Volatility Index. O trabalho de Scherer (2011) mostrou
uma forte significancia da estratégia MV com os fatores de Fama-French, além da alocacao
em ativos com baixo beta e volatilidade residual. Porém, ao analisar 0 excesso de retorno das
carteiras de MV, concluiu-se que os fatores de baixo beta e volatilidade residual sdo mais
capazes de explicar os ganhos em relacdo aos de Fama-French.

O vetor de pesos w e a matriz de covariancia no portfélio de minima variancia sao

calculados atraves do seguinte problema de otimizacao:
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w = arg min(w 2 w)
sa Xiw; =1 (6)
0<w; <1
De acordo com Clarke, Silva, e Thorley (2006) e Scherer (2011) é um portfélio com a
menor volatilidade ex-ante, ndo depende do retorno esperado dos ativos e oferece boa
performance. Além disso, para Bertrand (2013) o risco marginal € igual para todos
componentes da carteira que possuem peso diferente de zero:

. oo,w do,w
Vijw;#0Aw; #0 - =

()

Sw; Sw;

Um dos trabalhos que se destacam na estimacdo de carteiras de minima variancia é o
“Minimum-Variance Portfolio in the U.S. Equity Market” de Clarke et al. (2006), onde o0s
autores possuem como objetivo construir um indice de minima variancia com um grande
nimero de acdes do mercado americano e verificar como se comportam risco e retorno ao
longo de décadas.

O periodo abrangente do trabalho é de janeiro de 1968 a dezembro de 2005, estimando
a matriz de covariancia para as maiores 1000 empresas com maior valor de mercado, e
utilizam além da matriz de covariancia amostral, a analise de componentes principais e 0
método de encolhimento.

O retorno da carteira de mercado, representado pelo indice Russell 1000, teve um
retorno médio anualizado de 5,6% e um desvio padrdo de 15,4%, com um indice de Sharpe de
0,36 para o periodo analisado. As otimizacGes sem restricGes para a carteira de minima
variancia utilizando as matrizes através da analise dos componentes principais € método de
encolhimento apresentaram os melhores resultados em relacdo a carteira de mercado. O
retorno utilizando o método de encolhimento foi de 6,5% com risco de 11,7%, com indice de
Sharpe de 0,55. Utilizado a analise dos componentes principais o retorno foi de 6,7%, com
um risco de 11,8%, com Sharpe de 0,58.

Os resultados encontrados pelos autores confirmaram a pesquisa empirica feita por
Haugen e Baker’s (1991) que foi feita entre 1972 e 1989, e mostram que os indices de minima
variancia podem ser alternativas interessantes para gerar excesso de retorno em relagdo aos
indices ponderados pelo valor de mercado das empresas.

O portfolio de minima variancia situa-se na fronteira eficiente e ndo depende da
expectativa sobre os retornos futuros dos ativos. Para Demey (2010) as principais vantagens

da estratégia ocorrem por ser de facil entendimento, por possuir a menor volatilidade ex-ante
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por definicdo, além do fato da literatura académica registrar bom desempenho das carteiras
fora da amostra quando se considera um ciclo econdmico completo.

Apesar de o portfolio contribuir de forma significativa para diminuir o risco da
carteira, um ponto negativo refere-se a concentracdo em um numero pequeno de acdes, que
pode contribuir para uma maior exposi¢do do investimento a determinados setores da

economia.

3.2.2.3 Most Diversified Portfolio (MDP)

A estratégia Most Diversified Portfolio foi introduzida por Choueifaty (2006) e trouxe
o conceito de diversificacdo de portfélios através do Diversification Ratio (DR), sendo ela
similar a estratégia Maximum Sharpe Ratio (MSR) criada por Martellini (2008). O artigo
“Properties of the Most Diversified Portfolio” de Choueifaty, Froidure e Reynier (2011)
expande as propriedades matematicas do DR e da otimizacdo dessa estratégia no contexto de
média-variancia. Além disso, compara o portflio MDP com as estratégias da carteira
igualmente ponderada, minima variancia e equal risk contribution.

Conforme os autores do trabalho “Properties of the Most Diversified Portfolio”
(2011), o Diversification Ratio € uma medida utilizada para medir a diversificacdo da carteira,
sendo ele a divisdo da volatilidade média ponderada sobre a volatilidade total. Essa definicdo
vai de encontro com o conceito de diversificacdo, onde a risco de uma carteira € menor ou
igual a soma das volatilidades individuais dos ativos. Dessa forma, 0 DR de uma carteira sera
maior que 1, ou igual a 1 no caso do portfélio ser constituido de apenas um ativo. Segundo 0s
autores, essa razao de diversificacdo mede o ganho que se obtém ao possuir na carteira de
investimentos ativos que ndo sao perfeitamente correlacionados.

Segundo a metodologia dos autores, considera-se uma carteira investimentos apenas
de posicBes compradas com N ativos {S, ..., Sy}, volatilidade o = (o;), matriz de correlacdo

C = (p;;) e matriz de covariancia X = (pijcicj), ondel <i,j <N.Sendow = (w;) 0 peso

dos ativos do portfélio, o(w) a volatilidade total e (w|o) = Y, w;o0; a volatilidade média.
Sendo o Diversification Ratio dado pela volatilidade media ponderada em relacdo a
volatilidade total, tem-se:

(Wlo)

DRW= S 8)
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Dessa maneira, indices como o Ibovespa, onde poucos ativos possuem maior peso na
composicdo total, sdo menos diversificados e, portanto apresentam baixo Diversification
Ratio. Os autores do trabalho apresentam esse conceito decompondo o DR em duas medidas

chamadas weighted-correlation e weighted-concentration. A decomposicdo o DR é dada por:

DR(w)= [p(w)(1-CR(w))+CR(w)]? ©

Sendo p(w)a correlacdo média ponderada pela volatilidade dos ativos que compdem a
carteira, dado por:

_ Zig(wioiwjo;)p;

)= Zig(wioiwjoy) (10)

E CR(w) a razédo de concentracdo ponderada pela volatilidade da carteira, onde:

Zi(WiUi)z
(Xiw;0:)? )

Como dois exemplos opostos podem-se citar o caso de uma carteira composta apenas

CR(w) =

por um ativo, que nesse caso teria um CR de 1 e por outro lado uma carteira onde 0s pesos séo
divididos igualmente (estratégia ingénua) teria 0 menor CR possivel. Segundo os autores, essa
razdo de concentracdo ponderada pela volatilidade ndo mede apenas a concentracdo dos
ativos, mas também o risco, sendo que os ativos serdo ponderados proporcionalmente as
volatilidades.

Seguindo a metodologia dos autores, o Most Diversified Portfolio é aquele que
maximiza o Diversification Ratio, ou seja:

wMPP = argMaxDR(w) (12)
w e[

Sendo []* o conjunto de portfélios com posicdes somente compradas onde o
somatorio dos pesos individuais dos ativos seja igual a 1.

Os autores mostram que o MDP é um problema de otimizacdo de programacdo
quadrética, e gracas a propriedade do DR n&o se modificar ao ser multiplicado por um escalar,

0 problema pode ser definido como:

1,
min,, > wXw (13)
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Restrito por:
w; =0 (14)
Ywio; =1
Sendo assim, o Most Diversified Portfolio sempre existe e é Unico quando a matriz de
covariancia X é definida. Além disso, os pesos do portfolios satisfazem a seguinte condicdo de
primeira ordem:

MDP
MDP _ G(W ) o+
DR(WMDP)

Onde a ndo negatividade das variaveis A ¢ tal que Min(A, wMPP) = 0.

Tw A (15)

Os autores também analisam o MDP como sendo o portfélio 6timo no contexto de
média variancia. Apesar de assumir essa condi¢do, Choueifaty e Coignard (2008) lembram
que ela ndo é necessaria para otimizar a carteira em outros contextos, principalmente no
mundo real.

Nesse caso, considera-se um universo de acbes homogéneas (ex-ante), onde nenhum
dos ativos possui um prémio de risco maior que outro, além de possuirem mesmo indice de
Sharpe e onde o excesso de retorno em relagdo a taxa livre de risco é proporcional a
volatilidade.

Sendo 7 a taxa livre de risco, ry, ..., ;, 0 retorno dos ativos, k uma constante positiva,
0 excesso de retorno esperado dos ativos individuais é dado por:

E(ry) —1r =ko; (16)

Assim, para portfolios com pesos w e retornos 7;,,:

E(r,) —1 = Zﬁvzlwi(E(ri) — rf) = k(w|o) a7

Usando a defini¢do do Diversification Ratio, tém-se:

E(r,) — 17 = k a(w)DR(w) (18)

Através da equacdo acima € possivel perceber que o excesso de retorno esperado dos
ativos individuais equivale a volatilidade multiplicada pelo Diversification Ratio. Além disso,
caso os dois lados da equacdo sejam divididos por a(w) nesse universo considerado pelos
autores, a maximizacao do Most Diversified Portfolio torna-se equivalente & maximizagdo do
indice de Sharpe.

Para comparar o Most Diversified Portfolio com outras estratégias quantitativas de
investimentos os autores citam propriedades que devem existir na construcdo da carteira
baseados no senso comum e em principios econdémicos. Para isso, foram criados trés

conceitos chamados Duplication Invariance, Leverage Invariance e Polico Invariance.
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O primeiro conceito considera que na construgdo de um portfélio com acdes
duplicadas (como no caso em que ha diferentes classes de a¢fes do mesmo ativo), a escolha
dos ativos deve levar em consideracdo todos os tipos existentes, independente do ativo ser
duplicado ou ndo. O segundo diz respeito a alavancagem, sendo que o peso alocado em
empresas que decidam por realizar uma desalavancagem ndo deve ser alterado, mesmo o
caixa sendo tratado separadamente. O terceiro e ultimo diz que uma combinacéo linear de
ativos pertencentes ao universo de acdes nao deve alterar 0 peso desses ativos no portfélio

Os autores também realizaram um estudo empirico comparando cinco portfélios
apenas com posicoes compradas, sendo eles Market Capitalization-Weighted Index (MKT),
Equal Risk Contribution (ERC), Equal Weighted (EW), Most Diversified Portfolio (MDP) e
Minimum Variance (MV).

Para realizar os testes foi considerado o universo de a¢cdes do MSCI World, composto
por aproximadamente 1.500 agOes em diferentes mercados desenvolvidos. Dentre desse
universo de agbes, ha também um indice chamado MSCI World Minimum Volatility Index
(MsMV), utilizado para representar a carteira de minima variancia (MV). Porém, conforme
argumentam os autores, isso ndo foi feito, pois ao analisarem como esse indice era composto
notou-se a existéncia de uma complexa metodologia com limites de peso minimo e maximo
conforme pais, setor e fatores de risco. Dessa maneira, preferiram implementar uma verséo
simples da estratégia de minima variancia.

Foram feitos rebalanceamentos em todas as estratégias semestralmente, sendo que as
acOes para compor as carteiras foram selecionadas a partir da data desses rebalanceamentos.
Citam também que para evitar problemas de liquidez foram apenas selecionadas a metade das
acoes com maior capitalizagdo, ou seja, aquelas com maior valor de mercado
(aproximadamente 793 acGes que representam 90% da capitalizacdo total do mercado). Para
representar a carteira do mercado (MKT) e poder compara-la com as demais estratégias foi
construido um indice composto pela metade das empresas com maior valor de mercado
(MKT/2). Além disso, os autores estabeleceram um peso maximo, uma restricao regional e
uma multa de turnover para as estratégias MV e MDP para tornar a comparacao com o indice
MsMV coerente.

Em relacdo a matriz de covariancia, foi utilizada uma janela de dados diarios de um
ano a cada data de rebalanceamento. Devido ao nimero de observagdes menor que o nUmero
de ativos foi utilizado um método robusto de encolhimento de metade da matriz em torno da

matriz de identidade.
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Conforme os resultados das estratégias utilizadas pelos autores na tabela 1, é possivel
verificar que todas as carteiras apresentaram melhor performance que a capitalizacdo de
mercado, indo de encontro aos trabalhos que citam a ineficiéncia dos indices cap-weighted.
Destacam-se principalmente as estratégias ERC, MV e MDP com retorno superior e risco

inferior em relagdo ao MKT e EW.

Tabela 1 - Comparacdo dos resultados das estratégias utilizadas entre 1999-2010

Statistic MKT MKT/2 MMV EW ERC MV MDP
Return 3.1% 2.9% 4.2% 5.8% 6.3% 6.7% 7%
Volatility (monthly) 16.6% 16.3% 11.7% 16.7% 13.1% 10.0% 11.4%
Volatility (daily) 17.2% 17.2% 12.3% 16.4% 12.9% 10.0% 11.2%
Turnover (one Way) 14% 11% 23% 29% 50% 76% 82%
TrackingError (daily) 0.0% 0.8% 7.6% 3.6% 6.7% 10.4% 9.2%
DR (daily) 2.3 2.2 2.8 25 3.0 34 3.7
nbStocks(avg) 1,586 793 250 793 793 159 137
Sharpe (monthly) -0.00 -0.01 0.05 0.16 0.24 0.36 0.42

Fonte: Choueifaty, Froidure, Reynier (2011, p. 27).

Também ¢é possivel verificar através do Dirversification Ratio diario que o MDP
atende as expectativas, e apresenta a melhor diversificacdo, e também o maior indice de
Sharpe. J& o indice de mercado possui 0 menor DR, como era de se esperar, ja que ocorre uma
maior ponderacdo em um menor numero de ativos, aumentando os fatores de risco da carteira.

Dessa forma o MDP se mostrou um forte concorrente como estratégia a ser utilizada
pelos participantes do mercado a fim de obter melhor relacdo entre risco e retorno. Além
disso, € um portfélio mais diversificado e menos sensivel a pequenas modificacdes se
comparado com o portfélio de minima variancia. Nesse caso o0 risco marginal relativo é
também igual para todos os ativos com peso diferente de zero (BERTRAND, 2013):

o 1dé0,w 16dbo,w
Vi,j(wi#0Aw, #0 - — =— ) (19)

g, 6wy g oW,

Dentre 0s pontos negativos no uso da estratégia MDP, pode-se citar a concentragdo em

um pequeno numero de ac¢des, assim como no portfélio de minima variancia.

3.2.2.4 Equal Risk Contribution (ERC)

A Ultima estratégia € chamada de Equal Risk Contribution (MAILLARD;
RONCALLI; TEILTCHE, 2009) e o objetivo desse portfolio é que a contribuicdo do risco
seja a mesma para todos os ativos, ou seja:

Vi oo, w oo, w
Lj, W——m=w;
l 5Wi J

) (20)

ow;
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Conforme metodologia descrita no trabalho “On the Properties of Equally-Weighted
Risk Contribution Portfolios” de Maillard, Roncalli e Teiltche (2009), sendo x =
(x1, X, ..., X,) UMa carteira com n ativos de risco, o7a variancia do ativo i, o;; a covariancia

entre os ativos i e j, £ a matriz de covariancia, o risco da carteira de investimento é dado por:

O'(X) = XTZX = Z'ixl-ZO'l-z + Z'l-Z}-#xiij'l-j (21)

A contribuicdo marginal ao risco, d,,a(x), € dada por:
do(x) _ X0 + 5j4.% 0 (22)
0x; o(x)

Segundo o autor, o termo marginal refere-se ao fato de que a volatilidade do portfolio

Oy, 0(x) =

altera-se a partir de um pequeno aumento no peso de um ativo da carteira. Sendo o;(x) =
x; X 0,0(x) a contribuicdo total ao risco do portfélio do i-ésimo ativo, chega-se ao

seguinte resultado:

() = ) o) (23)

i=1
Sendo assim, o risco total da carteira pode ser visto como a soma total das
contribui¢des individuais ao risco de cada ativo i.
Além disso, na metodologia adotada no trabalho ndo é permitida venda a descoberto.
Essa restricdo é feita com o objetivo de poder compara-la com outras estratégias de
investimento, como por exemplo a estratégia ingénua, onde a participacdo de cada ativo da
carteira € igual. Dessa forma, isso pode ser descrito como:

x* = {x € [0,1]":le- =1, x; X 0x; 0 (x) = x X 0%x; 0 (x) paratodoiej} (24)

Considerando a dotacdo na forma vetorial e o fato de que dx;o(x) (Xx);, a relacdo

passa a Ser:

x* = {x € [0,1]": in =1, x; X(Zx); = x5 X (Zx); para todoiej} (25)

Onde (Xx); representa a i-ésima linha do vetor obtido pela multiplicagdo da matriz de
covariancia com o ativo x.

Considerando o caso onde a carteira € composta por dois ativos, sendo p o coeficiente
de correlagdo entre os ativos, x = (w,1 —w) 0 vetor de pesos, o vetor da contribui¢do total

ao risco é dado por:

1 w?aZ + w(l —w)po, 0, (26)
o(x) \(1-w)?c?+w(l—w)po 0,
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Nesse caso, para encontrar o portfolio ERC é necessario encontrar o w que satisfaca a
relacdo acima. Para isso basta realizar w?sZ = (1 —w)?0%. A Unica solucio que satisfaz a

relacdo e onde 0 < w <1 é dada por:

x"=( : ) (27)

Essa solucédo Unica independe da correlacéo entre os ativos. J& no caso generalizado ha
um grande incremento no ndmero de pardmetros, sendo necessario a estimacdo de
n volatilidades e n(n — 1)/2 correlagdes.

Os autores utilizam uma solucdo analitica simples para se chegar a resolugdo do
problema. Considera-se que cada par de variaveis possuam os mesmos coeficientes de

correlagdo, ou seja, p;; = p paratodo i e j. A contribuicdo total ao risco do ativo i € dada por
0;(x) = (xtof + p Y+ xi%0,07) / o(x), podendo ser reescrita como o;(x) = x;0;((1 —
p)x;o; + pY;x0;) [/ o(x). Considerando a restricdo do modelo Y, x; = 1, chega-se ao

seguinte resultado:

o (28)
=19

X, =

Através da relacdo acima o peso do ativo i no portfélio ERC é dado pelo inverso da
propria volatilidade pela média harménica das volatilidades, sendo que quanto maior a
volatilidade do ativo individual menor o peso na carteira, da mesma forma que quanto menor
for essa volatilidade, maior sera a participacdo do ativo.

Os autores citam que em casos, por exemplo, onde a volatilidade de todos os ativos é
igual e os coeficientes de correlacdo diferentes, ndo € possivel obter uma solucdo explicita
para a carteira ERC.

Além disso, apesar das formulas descritas fornecerem uma solucdo em termos do risco
relativo da carteira em relacdo ao total, apenas com a utilizacdo de um algoritmo numérico
torna-se possivel chegar a uma solucéo.

Conforme a metodologia do artigo, uma maneira de resolver o problema de otimizagao
é através do uso de um algoritmo de programacédo quadratica sequiencial (SQP):

x* = argminf (x) (29)
ssallx=1e0<x<1

Onde:

w = arg min(z Z(wi (Zw)i —w; (Ew)j)z) (30)

i=1 j=1



29

Existindo a condigdo f(x*) = 0, ou seja, quando x; (¥ x), = x; (X x)j, encontra-se o0

portfélio Equal Risk Contribution. Uma alternativa para o problema de otimizacdo pode ser

dada por:
y* = argmin/yTXy (31)

sayl lny,=>cey=0

Onde c representa uma constante arbitraria. Para a resolucéo desse problema também
se utiliza de um algoritmo SQP. E um procedimento semelhante ao de minimizacdo da
variancia, porém com diferentes restricdes. Os autores citam a maior facilidade em realizar a
otimizacdo da primeira maneira em relacdo a segunda caso ndo haja nenhuma restricdo nao
linear ao problema de otimizagéo.

Esse portfolio também ndo depende dos retornos esperados dos ativos, possui pesos e
risco bem diversificados por definicdo e é menos sensivel a pequenas modificacdes na matriz
de covariancia se comparado as estratégias de MV e MDP (DEMEY, 2010).

Comparando-o com outra estratégia utilizada no mercado financeiro como a de
minima variancia, o portfélio ERC coincide com o de MV apenas quando a volatilidade dos
ativos na carteira sdo iguais. O trabalho define que a estratégia ERC coincide com a de MV
guando a diversificacdo é a maxima possivel, ou seja, no ponto onde a matriz de correlacdes
possui 0 menor valor possivel (MAILLARD; RONCALLI; TEILTCHE, 2009).

Ao considerar o portfélio de maximizacdo do indice de Sharpe, as carteiras irdo se
coincidir caso a estratégia ERC possua uma matriz de correlacdo constante e os ativos
possuam o mesmo Indice de Sharpe. Caso essas variaveis sejam diferentes a distribuicio de
pesos entre o0s ativos também sera.

Conforme cita Demey (2010, p. 13) “a localizagdo do portfolio no contexto de média-
variancia € dificil, porém o mesmo corresponde a carteira 6tima quando a correlacdo é
uniforme e os ativos possuem o mesmo Indice de Sharpe. Ainda assim, quando a correlacéo é
uniforme a estratégia coincide com a estratégia MDP”".

O indice de Gini para a estratégia ERC é zero, sendo igual ao caso da estratégia
ingénua (1/n), quando ndo ha& concentragdo em poucos ativos da carteira e 0 risco € bem

diversificado.
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3.2.2.5 Comparacdo entre as estrategias

Conforme Demey (2010), embora as quatro estratégias baseadas no risco sejam
diferentes, elas possuem alguns fatores em comum, sendo possivel compara-las em termos de

peso e contribuigdo ao risco da carteira:

W, = W (2/n)
]
dow _ bo,w
dow oo ,w
il s (ERC)
l&r,w _ L50’,W (MDP)

o; 6w; - aj 6w;j
Através das relacdes acima € possivel verificar que no caso da carteira ingénua (1/n) o
peso dos ativos sdo iguais e na carteira de minima variancia (MV) o risco marginal de cada
ativo contribui de igual maneira para o risco total do portfolio. Na estratégia ERC a igualdade
ocorre através do produto do peso pelo risco marginal de cada ativo. J& no caso MDP o risco
marginal de cada acdo dividido pela volatilidade sdo iguais, sendo interpretada como o risco
relativo.

Outra comparacdo importante € também derivada de Maillard et al. (2009), que analisa

a volatilidade entre as carteiras de MV, ERC e 1/n, chegando a seguinte conclusdo:
oMy < Oppc < O1/n (32)
Nesse caso, o portfolio ERC situa-se entre o de MV e a estratégia ingénua (1/n). A
estratégia MDP ndo foi incluida na relacdo, pois sua volatilidade pode ser tanto maior quanto
menor em relacdo a ERC e 1/n. Porém, a estratégia de MV possui menor volatilidade se
comparada com a MDP. Além disso, as estratégias MDP e ERC ndo possuem diferenca caso a
correlacdo entre os retornos dos ativos seja constante. Para Demey (2010) “O portfolio MDP

corresponde ao de MV quando as volatilidades individuais dos ativos sdo iguais”.

3.3 ESTIMACOES DA MATRIZ DE COVARIANCIA

Com excec¢do da estratégia ingénua (1/n), em todas as demais estratégias citadas na
secdo 3.2.2 é necessaria a estimacéo da matriz de covariancia X, que é desconhecida.
A estimacdo da matriz de covariancia pode ser feita através de diferentes métodos,

sendo 0 modelo mais simples a estimacgdo da covariancia amostral.
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Como ndo é possivel verificar diretamente a volatilidade e correlacdo entre os ativos
financeiros, utilizam-se dados amostrais a fim de se estimar a matriz de covariancia. Dessa
maneira, a alocacdo dos pesos 6timos entre os ativos é feita a partir dessa estimacéo, sendo
sensivel a erros na estimacéo.

Mudangas nos métodos utilizados podem levar a diferentes resultados. Conforme
Ledoit e Wolf (2003), outro problema também ocorre quando o nimero de ativos utilizados
supera o tamanho da amostra.

Todas as matrizes foram estimadas utilizando-se dados diarios de 1 ano para cada acao
que compde a carteira tedrica do Ibovespa no periodo analisado. Nesta secdo serdo
introduzidos os diferentes métodos que serdo utilizados para a estimagdo da matriz de

covariancia.

3.3.1 Matriz de Covariancia Amostral

Dentre os varios métodos existentes para a estimagdo da matriz, o mais simples deles é
a matriz de covariancia amostral. Uma das criticas existentes ao modelo diz respeito a baixa
eficiéncia na estimacdo, principalmente quando se possui um grande numero de ativos, uma
vez que 0 numero de parametros a serem estimados cresce exponencialmente.

Esse método baseia-se na hipdtese de que os retornos sdo independentes e
identicamente distribuidos (i.i.d) e utiliza a série dos retornos dos ativos em um periodo

recente. A matriz de covariancia amostral, conforme Santos e Tessari (2012), é dada por:

T
1
5, = m;(& (R, ~ 1) (39

Onde R, refere-se ao vetor de retornos dos ativos utilizados no tempo t, T é o tamanho
. . ~ 1 T .
da janela de estimacdo e u = T T_| R, representa a média amostral dos retornos dos ativos.

Apesar dos retornos serem considerados i.i.d para a estimacdo da matriz, na pratica
isso ndo se verifica. Além disso, os retornos histéricos utilizados possuem 0 mesmo peso no
tempo, de forma que informagdes mais recentes recebem o mesmo tratamento dos dados
passados. Para diminuir esse problema, utilizam-se janelas moveis com um numero fixo de
observacgoes, possibilitando assim o0 uso de informacdes mais recentes na estimacéo. Ledoit e
Wolf (2004) argumentam que apesar da matriz de covariancia amostral ser um estimador nédo

viesado, quando se tem um N grande o estimador torna-se ruidoso.



32

3.3.2 Método EWMAV/RiskMetrics

O J.P Morgan & Reuters (1996) criaram o meétodo de ponderacdo exponencial
(Exponentially-Weighted Moving Average), também chamado de RiskMetrics. Esse método
consiste na utilizacdo de uma ponderacdo onde informagfes mais recentes possuem maior
peso, enquanto observagfes mais distantes possuem menor peso exponencial, determinado
pelo parametro A.

E bastante utilizado pelos participantes do mercado financeiro e pode ser considerada
uma modificacdo da matriz de covariancia amostral, descrita na se¢do anterior. A matriz de
covariancia RiskMetrics, conforme Santos e Tessari (2012), € dada por:

5 =01- A)Rt—lR’t—l + A2 (34)

Onde A representa o parametro de suaviza¢do, que determina a velocidade de
decaimento das ponderagdes. Na pratica considera-se com bastante frequéncia A = 0,94
quando se utiliza dados diarios para as séries.

No modelo a variancia dos retornos sdo heterocedasticas e autocorrelacionadas, além

das covariancias também serem autocorrelacionadas.

3.3.3 Método de encolhimento (Shrinkage)

A ideia apresentada no artigo de Ledoit e Wolf (2004) é realizar a combinacéo entre
dois tipos de estimadores, sendo o primeiro um estimador simples como a matriz de
covariancia empirica e o segundo um estimador robusto e estruturado, porém com um menor
nimero de parametros a serem estimados. Segundo 0s autores esse método assume a
existéncia de outliers na matriz de covariancia amostral.

Conforme argumentam Ledoit e Wolf (2004) é improvavel que a estrutura criada
reflita de maneira correta todos os dados, de forma que esses estimadores possam conter erros
de especificacdo, criando um trade-off entre a variancia e os erros.

Sendo S a matriz de covariancia amostral e F o estimador estruturado, conforme
Santos e Tessari (2012), tém-se:

L=yF+(1-y)S (39)

A constante de encolhimento é definida por y, sendo 0 < y < 1.

Ledoit e Wolf (2004) se baseiam na suposicdo de que todas as correlagdes entre os
ativos sejam iguais para a utilizacdo da matriz de covariancia F baseada no modelo de

correlacdo constante. Essa correlacdo pode ser estimada através das médias amostrais. Os
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autores também citam no trabalho como estimar a constante de encolhimento 6tima, de forma
a minimizar a diferenga entre o estimador utilizado e a verdadeira matriz de covariancia.

Os autores também afirmam que o modelo de correlagdo constante possui bom
desempenho assim como outros estimadores tais como modelo unifatorial e matriz identidade
(LEDOIT; WOLF, 2004).
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4 AVALIACAO EMPIRICA

Nesta secdo serdo descritos os dados da amostra, procedimentos adotados e
indicadores de desempenho utilizados para avaliar se 0 uso das estratégias Smart Beta no

mercado de a¢Oes brasileiro é capaz de gerar melhor desempenho que o indice Bovespa.
4.1 BASE DE DADOS E PROCEDIMENTOS

A partir das diferentes estratégias de ponderacdo dos ativos baseadas no risco
apresentadas na secéo 3.2.2, 0 presente trabalho consiste na aplicagdo desses quatros métodos
(EW, MV, MDP e ERC) para o célculo dos pesos 6timos das a¢des que compdem o indice
Bovespa. Ou seja, ao invés do indice Bovespa ser ponderado pelo indice de negociabilidade, o
peso atribuido a cada papel no indice sera estimado através de otimizagfes descritas na secao
de metodologia.

Para aplicar as quatro estratégias de indexacdo alternativas ao mercado de acGes
brasileiro serdo utilizados os dados das a¢fes que compdem o indice Bovespa no periodo de
janeiro de 2001 a maio de 2014, que foram extraidos do software Economatica. Os dados sao
diérios e foram utilizados os precos de fechamento para o calculo do logaritmo natural dos
retornos. J& a composi¢do das carteiras tedricas do Ibovespa ao longo desse periodo foram
obtidas através de email enviado a Bmf&Bovespa com a solicitacdo das informacdes.

O software Economatica possui uma particularidade com relacdo aos codigos das
acoes de empresas que foram modificados ao longo do tempo. Ao procurar as cotagdes de
empresas com codigos que foram alterados o software ndo retorna nenhum valor, sendo
necessario procurar pelo novo codigo para assim obter as cotacdes no periodo em que essa
modificacdo ainda ndo havia ocorrido. Dessa forma, no quadro abaixo constam as
modificacbes que ocorreram no periodo analisado dentre as empresas que compuseram 0

Ibovespa. Em alguns casos, aconteceram mais de uma mudanca.
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Quadro 1 - Mudangas nos cédigos das agdes ao longo do periodo analisado

Cotagdo Anterior 1» Mudanca 2* Mudanca
BRHA4 AMBV4
BRTO4 OIBR3
CESP4 CESP6
CLSC6 CLSC4
COGU4 GGBR4
CPNE5S BRKM5
ECOD3 VAGR3
ELPL6 ELPL4
GRSU3 TBLE3
ITAU4 ITUB4
KLAB4 KLBN4
LIGH3 LIGT3
PCARS PCAR4
PLIM4 NETC4
PRGA3 BRFS3
TCSL3 TIMP3
TCSP3 BRTP3
TCSP4 BRTP4
TEPR4 BRTO4 OIBR3
TERJ4 TMARS
TSPP3 VIVO3
TSPP4 VIVO4
DURA4 DTEX3
SDIA4 BRFS3
ARCZ6 FIBR3
ALLL11 ALLL3
TCSL4 TIMP3
UGPA4 UGPA3
VCPA3 FIBR3
TLPP3 VIVT3
TLPP4 VIVT4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sendo assim, a partir da identificacdo das mudancas ocorridas nos codigos da empresa
foi possivel obter as cotacdes diarias das a¢des conforme a composicéo do indice Bovespa no
periodo em analise.

As alteracGes ocorridas na carteira tedrica do Ibovespa a cada quadrimestre de cada
ano também serdo consideradas para efeito do calculo dos pesos de cada ativo. Sendo assim, a
cada mudanca tedrica da carteira do Ibovespa sera estimada uma nova matriz de covariancia e
um novo peso para os ativos para cada método utilizado, utilizando-se uma janela amostral de
um ano. Isso ocorre nos primeiros dias dos meses de janeiro, maio e setembro, que sdo as
datas em que passa a vigorar a nova composicéo do indice.

Porém, ha casos onde algumas ac¢Ges ainda ndo eram negociadas, de forma que néo foi

possivel obter as cotacdes do ano anterior para o calculo das matrizes de covariancia. Dessa
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forma, essas empresas foram excluidas para manter o céalculo uniforme ao longo do periodo.
Foram excluidas também de todas as carteiras do Ibovespa as acbes da Brasil Telecom, pois
em varias ocasifes houve pregdes em que as a¢es nao foram negociadas devido aos conflitos
dos acionistas existentes. Dessa forma, para que as acfes ndo obtivessem um maior peso pela
“menor variancia” existente no periodo analisado, os papéis foram desconsiderados, incluido
também as acbes da Oi.

No quadro 2 abaixo consta a relacdo com os cddigos das demais empresas excluidas e

0 periodo da carteira do Ibovespa correspondente.

Quadro 2 - Empresas retiradas do Indice Bovespa

Periodo da Carteira Teorica do Ibovespa

Cdbdigos das empresas excluidas

Janeiro a Abril de 2001
Maio a Agosto de 2001
Setembro a Dezembro de 2001
Janeiro a Abril de 2002
Maio a Agosto de 2002
Setembro a Dezembro de 2002
Setembro a Dezembro de 2005
Janeiro a Abril de 2006
Maio a Agosto de 2006
Setembro a Dezembro de 2006
Janeiro a Abril de 2007
Maio a Agosto de 2007
Setembro a Dezembro de 2007
Janeiro a Abril de 2008
Maio a Agosto de 2008
Setembro a Dezembro de 2008
Janeiro a Abril de 2009
Maio a Agosto de 2009
Setembro a Dezembro de 2009
Maio a Agosto de 2010
Setembro a Dezembro de 2010
Janeiro a Abril de 2011
Maio a Agosto de 2011
Setembro a Dezembro de 2013
Janeiro a Abril de 2014

BRAP4, TERJ4, TSPP4
BRAP4, TERJ4
TDBH4, TERJ4
TDBH4, TMARS
TDBH4, TMARS
TMARS

CTAXS, CTAX4
CTAXS, CTAX4
CTAXS, CTAX4, PRGA3
CESP6, PRGA3
CESP6, ELPL6, PRGA3
CESP6, ELPL6
BTOWS3, CCPR3
BTOWS3, CCPR3
BTOWS3, CCPR3
BVMF3

BVMF3

BVMF3

VCPA3, BRTP4
AGEI3, CIEL3
SANB11

PRTX3

BRAP4, TERJ4
KROT3

BBSE3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relacdo ao rebalanceamento, ele serd feito de acordo com as mudancas na carteira
do Ibovespa, ou seja, de quatro em quatro meses. Além disso, o peso inicial estimado no
inicio de cada quadrimestre para os ativos serd 0 mesmo utilizado até a proxima mudanga da
composicgdo teodrica do Ibovespa. Isso foi feito com o objetivo de minimizar os custos de

transagcdo com rebalanceamentos diarios, semanais e mensais.
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4.2 INDICE BOVESPA

Diferentemente de indices constituidos nos mercados internacionais, o principal
benchmark da bolsa brasileira ndo se classifica diretamente como um cap-weighted index, ou
seja, empresas com maior valor de mercado possuem maior peso na composicao do indice.
Para o célculo dos pesos dos ativos leva-se em consideracdo o indice de negociabilidade das
empresas, dando preferéncia a liquidez e ao volume de negdcios.

Porém, ao se observar o valor de mercado das empresas que o compdem o Ibovespa
antes da mudanca de metodologia ocorrida em 2013, verifica-se uma maior participacdo das
principais empresas. Como exemplo, na tabela abaixo é possivel observar o valor de mercado
das acdes que compdem o Ibovespa em janeiro de 2010.

Tabela 2 - Empresas do Ibovespa com maior valor de mercado em janeiro de 2010

Cadigo da acgao Participacdo (em %) Valor de Mercado (Em R$ Mil)
PETR4 15,70 320.357.258,950
VALES 14,90 248.141.939,520
ITUB4 4,71 149.054.241,670
BVMF3 4,34 26.020.301,980
USIM5 3,80 25.148.145,220
GGBR4 3,78 33.371.109,800
BBDC4 3,66 97.723.352,030
CSNA3 2,76 41.534.878,550
ITSA4 2,57 50.622.860,910
FIBR3 2,26 15.998.685,550
BBAS3 2,17 72.166.040,230
Total: 60,65%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota-se que o Ibovespa ndo se classifica inteiramente como um cap-weighted index,
pois caso fosse ndo seria possivel que a acdo do Banco do Brasil, com um valor de mercado
aproximado de 72 bilhGes, tivesse uma menor participacdo no indice se comparado com a
Usiminas, com valor de mercado de 26 bilhdes.

Apesar disso, apenas 11 das 59 empresas que compdem o indice Bovespa representam
60,65% do total. Portanto, ha uma grande concentracdo em poucas empresas com maior valor
de mercado, podendo ocorrer distor¢des. Dessa forma, a aplicacdo das estratégias Smart Beta
na ponderacdo dos ativos pode ser aplicada ao mercado brasileiro, possuindo como objetivo
uma melhor distribuicdo de pesos e performance do indice ao longo do periodo analisado.

Em Outubro de 2013 a BMF&Bovespa anunciou importantes mudangas no calculo do
peso dos ativos no indice lbovespa, que passaram a valer a partir de 2014. Inicialmente a

primeira composicao da carteira teorica em janeiro de 2014 sera feita por meio da média entre
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a nova e antiga metodologias. A partir do més de Maio passa a ser considerado apenas 0 novo
método.

Entre as mudancas pode-se citar a ponderacdo do indice que passa a ser feita pelo
valor de mercado das acbes em circulacdo das empresas (free float), a exclusdo de acgdes
chamada “penny stocks”, ou seja, aquelas com valor inferior a R$ 1,00 por a¢do, maior
participacdo do volume financeiro para o calculo do indice de Negociabilidade, além do fato
de que uma empresa individualmente (considerando acbes ordinarias e preferenciais) nao
podera ter mais de 20% de participacdo no total.

Na tabela 3 abaixo consta a composi¢éo das 8 maiores empresas do Ibovespa em maio
de 2014, ou seja, periodo de vigéncia apenas da nova metodologia.

Tabela 3 - Composic¢éo do Ibovespa em Maio de 2014

- ~ c o Cotacéo VI. Mercado
Cddigo Qtde. Acbes Peso no Indice 09/07/14 (RS Mil)
ITUB4 2.426.199.142 9,97 31,73 76.983.298,78
PETR4 4.035.202.846 7,80 17,33 69.930.065,32
BBDC4 2.029.637.010 7,48 32,05 65.049.866,17
ABEV3 3.300.544.590 5,80 16,07 53.039.751,56
VALES5 1.878.758.554 5,64 27,74 52.116.762,29
PETR3 2.708.517.105 4,82 16,14 43.715.466,07
VALE3 1.262.807.257 4,19 30,81 38.907.091,59
BRFS3 624.621.521 3,47 54,31 33.923.194,81

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se notar, diferentemente do que ocorre na tabela 1 (antiga metodologia), que as
empresas com maiores pesos sdo aquelas com maior valor de mercado, caracterizando o
principal benchmark da bolsa brasileira como um indice de capitalizacdo de mercado (cap-
weighted index). Comparando a bolsa brasileira aos mercados internacionais, pode-se dizer
que esse ajuste € um tanto tardio, pois nos mercados americano e europeu o debate atual
ocorre em torno da viabilidade na utilizacdo de portfolios alternativos, e ndo a adocdo dessa
regra a partir de agora.

A curva de Lorenz, também chamada de curva de concentracdo, é uma ferramenta
bastante utilizada pelos economistas para medir a concentracdo de renda existente na
sociedade e geralmente é complementada com o indice de Gini para quantificar essa relagéo.
No gréfico abaixo a curva de Lorenz foi utilizada com o objetivo de medir a concentracdo dos
ativos que comp6em o Ibovespa, benchmark do mercado de agdes brasileiro.

O grafico foi construido com as composic¢des da carteira do Ibovespa de maio de 2010
e 2014. Também tem o objetivo de verificar se a mudanca metodoldgica do indice ocorrida

em 2014 foi benéfica para diminuir a concentracdo dos ativos que ja ocorria em maio de 2010.
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No eixo X esta o percentil do nimero total de agdes e no eixo Y o peso acumulado dos

ativos (em %) que compdem 0s percentis.

Figura 1 - Curva de Lorenz para o indice Bovespa
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Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme se verifica, a mudanga na metodologia, que passou a vigorar integralmente
na carteira tedrica de maio de 2014 aumentou ainda mais a concentracdo em um pequeno
namero de acOes ja existente. Em maio de 2010 em torno de 20% das a¢des com maior peso
na carteira possuiam um pouco menos de 60% do total do indice. JA& em maio de 2014 esse
mesmo percentil representa mais de 60% do total da carteira.

Ou seja, apesar da introducdo dessa nova metodologia, 0 que se verifica na pratica é
gue o mercado de a¢des brasileiro passa a adotar um método que na realidade vém deixando
de ser adotado em economias desenvolvidas, como nos Estados Unidos e Europa, que
diferentemente do Brasil, passam a utilizar estratégias quantitativas e fundamentalistas para a

ponderacao dos ativos em uma carteira de investimentos.

4.3 INDICADORES DE DESEMPENHO

Para a avaliacdo do desempenho das quatro estratégias alternativas baseadas no risco
para os ativos do Ibovespa foram utilizados os indicadores de retorno anualizado, volatilidade
anual, razdo de Sharpe, VaR diario médio, perda méaxima, turnover médio, tracking error,

assimetria, curtose, beta, alfa de Jensen e correlagcdo de Spearman.
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Todos os resultados calculados sdo “fora da amostra”, ou seja, utiliza apenas dados
dos periodos anteriores ao célculo das carteiras, sendo possivel que as estratégias sejam
replicadas na realidade.

Para apurar o retorno anualizado das estratégias foi utilizado o Compound Annual
Growth Rate (CAGR), ou seja, uma taxa composta anual de crescimento.

O CAGR na prética representa a taxa anual de crescimento do investimento, supondo
que ela seja constante ao longo do periodo. Sendo assim, ele ndo corresponde ao retorno em
um ano especifico, mas sim como a taxa de retorno anual necessaria para que esse retorno

fosse igual durante todos os anos do periodo analisado. O CAGR ¢ dado por:

-1 (36)

1
Vt (tn—to)
CAGR(ty, t,) = | =
Vio
Onde:

V;,: Valor inicial do investimento;
V,.,» Valor final do investimento;

t, — to: nimero de anos (investimento expresso em anos);

Apesar de o CAGR supor algo que na pratica ndo ocorre, ¢ um indicador bastante (til
para realizar a comparacdo entre diferentes estratégias de investimento, uma vez que se obtém
0 retorno anualizado dos porftolios.

O Alfa de Jensen, também conhecido como Alfa, foi desenvolvido por Michael C.
Jensen em 1967 a partir do paper “The Performance of Mutual Funds in the Period 1945-
1964”.

Nesse trabalho o autor tinha como objetivo testar a habilidade de previsibilidade dos
gestores em gerar retorno para os fundos de investimentos e teve como base a teoria do
CAPM desenvolvido por Sharpe (1964). Foram testados 115 fundos mdtuos entre 1945 e
1964 e a capacidade em gerar retornos que seriam maiores do que aqueles esperados em
determinados tipos de investimento a partir do risco da carteira.

Portanto, o alfa € utilizado para avaliar o retorno em excesso de uma carteira em
relagdo ao ativo livre de risco e o retorno explicado pelo CAPM. Apesar do debate existente
em torno do conceito de mercados eficientes, ele ainda é bastante utilizado para avaliar a
performance de investimentos juntamente com outros indicadores, como o indice de Sharpe,
por exemplo.

Sendo assim, o alfa de Jensen pode ser definido como:
a; = R; — [Ry + Bi:(Ry — Rp)] (37)
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Ou, escrevendo de outra maneira:
a; = (R — Rf) — Bi(Ry — Rp)] (38)

Onde:
a; = alfa de Jensen;
R; = retorno do fundo;
R¢ = retorno da taxa livre de risco;
B; = beta do fundo;
Ry = retorno do mercado.

Conforme férmula descrita acima, caso o valor do alfa seja positivo, isso significa que
o fundo de investimento foi capaz de gerar retornos maiores que o esperado de acordo com o
nivel de risco da carteira.

O Beta (B), também conhecido como risco sistematico ou risco de mercado, representa
a relacdo entre a variacdo de um ativo e a variacdo de mercado. No mercado brasileiro pode-
se utilizar o indice Bovespa como referéncia para 0 mercado, uma vez que € composto pelas
principais companhias que possuem a¢des negociadas em bolsa.

Sendo assim, o Beta é um indicador utilizado para avaliar a sensibilidade de um
investimento em relacdo a uma carteira representativa do mercado.

Pode ser calculado como:

_ Cov (11,13,) (39)
Var(n,)

Onde:

r; = retorno do ativo ou portfolio i;

1, = retorno da carteira de mercado;

Var(r,) = variancia da carteira de mercado.

O coeficiente de correlacdo de postos de Spearman, também chamado de “rank
correlacion” ¢ uma medida de correlagdo ndo paramétrica que ndo faz nenhuma suposi¢ao a
respeito da distribuicdo das varidveis. Ao contrario do coeficiente de correlacdo de Pearson,
ndo requer que a relacdo entre as varidveis seja linear e pode ser usado para variaveis medidas

no nivel ordinal.
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Além disso, o coeficiente de correlacdo de Spearman é menos sensivel em relacdo ao
coeficiente de Pearson no caso de valores muito distantes do esperado. Ele é calculado da
seguinte maneira:

6x Y, df

e (40)

p=1-

Sendo d; a diferenca entre os numeros de ordem das observacdes x; € y; € N 0 nUmero
dos pares dos valores. O coeficiente de correlacdo é adimensional e situa-se entre -1 e 1,
assim como o coeficiente de correlacdo de Pearson. Caso haja observaces empatadas, o valor
do coeficiente de correlacéo é alterado:
N3

- N
—— —ILidi —Zu,— Xy,
Pc = (41)

J(mT_N—ZZux)x(mT_N—ZZuy)

Onde:

T‘il(ug ;U i) T'il(ug  — U i)
Zux= l 1x2 z eZuy= l Yi Y (42)

12

Séo as somas do numero de observacGes com numeros de ordem das observacdes de X
e Y empatadas. Na hipdtese nula do teste X e Y ndo estdo correlacionadas, e na hipdtese
alternativa ha correlacdo. Para verificar isso se utiliza uma tabela com a significancia do
coeficiente de correlagdo de Spearman.

Os demais indicadores utilizados como VaR, turonver, perda maxima, razdo de
Sharpe, assimetria e curtose também sdo amplamente utilizados na literatura para realizar
comparagao entre carteiras de investimentos otimizadas através de diferentes métodos.

Para o célculo do retorno anual no periodo analisado da taxa livre de risco, dado pelo
Certificado de Deposito Interbancéario (CDI), foi utilizado a calculadora do cidaddo disponivel

no site do Banco Central do Brasil®.

! Disponivel em:
https://www3.bcb.gov.br/CALCIDADAO/publico/exibirFormCorrecaoValores.do?method=exibirFormCorrecao
Valores&aha=50029


https://www3.bcb.gov.br/CALCIDADAO/publico/exibirFormCorrecao
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5 RESULTADOS

A tabela 4 mostra os resultados das otimizagdes com apenas posi¢Oes compradas feitas
a partir dos ativos que compdem o indice Bovespa de 2001 a 2014, considerando todas as
mudancas que ocorreram ao longo do tempo além de rebalanceamento apenas quadrimestral.
Foram empregadas as matrizes de covariancia amostral, RiskMetrics e encolhimento para as
carteiras de minima variancia, most diversified portfolio e equal risk contribution. Além
dessas trés estimacdes, foi utilizada também a estratégia ingénua (1/n).

Todas elas tiveram como benchmark para efeito de comparacdo o Ibovespa, pois toda
a estimacado foi feita a partir dos ativos que o compdem.

Conforme tabela apresentada, considerando apenas o retorno anualizado, a carteira
com melhor desempenho foi a MDP utilizando a matriz RiskMetrics, seguido das carteiras de
minima variancia. A estratégia teve um retorno anualizado de 9,13%, enguanto o Ibovespa no
periodo teve apenas 2,14%. As carteiras de MV apresentaram retornos de 8,02% e 7,77%,
utilizando a matriz amostral e encolhimento respectivamente. Em termos do retorno
anualizado todas as carteiras estimadas independente da matriz de covariancia adotada
superaram o principal benchmark da bolsa de valores do Brasil.

Em termos de risco, as menores volatilidades encontradas foram na carteira de minima
variancia, como ja era esperado. Porém, as carteiras MDP tiveram valores bem préximos,
como no caso da matriz de covariancia amostral, onde a carteira de minima variancia
apresentou um risco de 16,70% e a Most Diversified Portfolio 17,70%. Comparando com o
Ibovespa, novamente todas as estratégias com as diferentes matrizes apresentaram menor
risco. A que mais se aproxima é a EW, com risco de 26,30%, enquanto o lbovespa teve
27,73%.

Considerando a relagdo risco-retorno, os melhores resultados sédo da carteira de
minima variancia utilizando a matriz amostral, com 8,02% de retorno e 16,70% de risco. A
razdo de Sharpe foi calculada para todas as estimacgdes, porém ndo pode ser utilizada para
comparagao, pois todos os resultados foram negativos no periodo analisado. Isso indica que
todas as estratégias renderam menos que o CDI no periodo. A taxa livre de risco para o
periodo foi de 13% ao ano. Isso ocorre pelo fato do periodo em anélise ser bastante extenso,
além dos dois periodos turbulentos vivenciados pelo pais, sendo o primeiro com as elei¢des
de 2002 e o segundo com a crise do subprime em 2008. Contribui também as elevadas taxas
de juros praticadas no pais no inicio dos anos 2000, como o0 CDI médio de 2003 em 20,63%

ao ano.
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Tabela 4 - Indicadores de desempenho para os resultados fora da amostra entre janeiro de 2001 e maio de 2014 obtidos através a partir das otimizagdes feitas com os ativos
que compBdem o indice Bovespa com os trés diferentes métodos utilizados para estimagdo da matriz de covariancia, além da carteira igualmente ponderada (EW) e o
Benchmark (IBOV). Para o retorno foi utilizado o CAGR e 0 VaR com 95%.

Benchmark Matriz Amostral Matriz RiskMetrics Matriz Shrinkage

Ibovespa MV MDP ERC MV MDP ERC MV MDP ERC EW
Retorno Anualizado 2,14% 8,02% 5,01% 5,84% 4,98% 9,13% 6,29% 7,77% 5,47% 5,54% 4,93%
Volatilidade Anual 27,73% 16,70% 17,70% 21,25% 23,46% 22,69% 23,89% 16,91% 17,81% 22,04% 26,30%
Raz&o de Sharpe -0,39 -0,30 -0,45 -0,34 -0,34 -0,17 -0,28 -0,31 -0,43 -0,34 -0,31
VaR Diéario Médio -2,73% -1,32% -1,41% -1,70% -1,91% -1,84% -1,92% -1,35% -1,36% -1,76% -2,52%
Perda Maxima -62,96% -43,14%  -51,95% -53,38% -58,53% -58,39% -64,71% -42,88% -50,45% -54,29% -57,75%
Turnover Médio - 57,74% 65,87% 20,55% 44,71% 70,29% 57,09% 56,12% 61,92% 16,82% 0,00%
Tracking Error - 1,20% 1,20% 0,74% 0,93% 1,09% 0,98% 1,17% 1,14% 0,73% 0,97%
Assimetria -0,16 -0,16 -0,15 -0,18 -0,10 -0,09 -0,11 -0,16 -0,19 -0,18 -0,17
Curtose 3,47 3,43 3,38 3,46 3,48 3,40 3,83 3,47 3,48 3,48 3,50
Beta - 0,44 0,47 0,69 0,72 0,65 0,72 0,46 0,49 0,72 0,66
Alfa de Jensen - -6,78% -6,53% -4,18% -3,24% -3,89% -3,28% -6,57% -6,24% -3,19% -1,33%
Correlagéo (Spearman) - 0,69 0,69 0,87 0,81 0,75 0,80 0,71 0,71 0,88 0,69

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em relagdo a robustez no método de estimagdo da matriz de covariancia, as matrizes
amostral e encolhimento apresentaram menor risco se comparado ao método RiskMetrics,
porém em relagdo aos retornos ha bons desempenhos utilizando todos os métodos, de forma
gue nenhum deles se sobressai. No caso da estratégia Equal Risk Contribution os resultados
séo bastante semelhantes em todas as estimagdes.

O Value at Risk juntamente com a perda maxima sdo duas estatisticas bastante
utilizadas pelos investidores para avaliar o risco das estratégias. O VaR é uma estimativa a
partir de um determinado nivel de confianca estatistica para avaliar o risco de perda do
investimento. No trabalho foi calculado o VaR diéario com 95% de confianca para as quatro
estratégias calculadas. Todos os resultados encontrados foram superiores que o do Ibovespa.
Destacam-se 0 VaR diario para as carteiras de MV e MDP utilizando as matrizes amostral e
Shrinkage, com valores de 1,32% e 1,41% respectivamente no caso da matriz amostral.

J& a perda méxima pode ser definida como o valor méximo no qual o investidor tem
risco de perder considerando como referéncia o topo e a minima dos retornos das carteiras
utilizadas. Analisando os resultados se verifica que as menores perdas maximas ocorrem
qguando se utiliza a matriz de encolhimento, principalmente na carteira de minima variancia,
com 42,88%. De qualquer maneira os resultados sdo altos para as carteiras, pois ha casos onde
0 investir pode ter uma perda de mais de 50% no valor do investimento, como por exemplo,
na carteira MDP utilizando a matriz RiskMetrics, com 58,39%. Comparando os resultados
com a perda maxima do Ibovespa de 62,96%, apenas a carteira ERC utilizando RiskMetrics
apresentou um resultado ligeiramente superior de 64,71%. Nos demais casos 0s resultados
foram melhores quando se comparado ao benchmark.

Em relagdo a assimetria das carteiras, com excecdo das carteiras estimadas utilizando a
matriz RiskMetrics, que tiveram 0s menores valores negativos, em todas as outras estratégias
os resultados sdo semelhantes ao Ibovespa, indicando uma assimetria negativa da distribuicdo
dos retornos. A curtose de todas as estratégias e do Ibovespa sdo maiores que 3, indicando
uma distribui¢cdo mais concentrada com caudas pesadas.

Todas as estratégias tiveram como resultado forte correlacdo positiva com o indice
Bovespa, com destaque para a estratégia ERC utilizando as matrizes amostral e encolhimento,
com valores de 0,87 e 0,88 respectivamente. Os menores valores ocorrem nas carteiras de MV
e MDP, sendo proximos entre si. Apesar da forte correlacédo, indicando que as estratégias
tendem a gerar retornos na mesma direcdo do indice, os betas das estratégias MV e MDP sdo

baixos, enquanto nas carteiras ERC e EW s&o maiores.
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6 COMPARACAO COM FUNDOS DE INVESTIMENTOS

Para avaliar a performance das estratégias Smart Beta elas serdo comparadas com
fundos de investimentos de agdes existentes no mercado brasileiro que se enquadram na
categoria Ibovespa Ativo da Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e
de Capitais (Anbima). As estratégias serdo comparadas com fundos da categoria Ibovespa
Ativo, pois todas as metodologias utilizadas no trabalho superaram o Ibovespa, de forma que
a comparagdo com estratégias passivas ndo atende ao objetivo de avaliar a performance das
estratégias Smart Beta diante da gestdo ativa de fundos de acGes.

A base de dados contém o valor da cota diaria de 576 fundos no periodo de 2001 a
2014 e foi obtida com a empresa Quantum Finance®. Para o célculo dos retornos anualizados
foi utilizado o CAGR e a volatilidade foi calculada a partir do logaritmo dos retornos das
cotas didrias.

Dentre os 576 fundos disponiveis, apenas 50 possuiam valor da cota diéria entre

janeiro de 2001 e maio de 2014. Esses fundos estdo listados abaixo pela ordem decrescente do

CAGR e respectivas volatilidades.

Tabela 5 - Retorno e Volatilidade anual dos fundos selecionados

(continua)

Gestor Fundo de Investimento CAGR Volat.
BTG Pactual Gestora de Recursos BELLS FI 9,69% 25,95%
Bradesco Asset Management BRADESCO PRIVATE ALAVANC. IBOVESPA FI 8,59% 25,60%
Elite Corretora ELITE FI 8,50% 22,44%
Bradesco Asset Management BRADESCO PRIME ACTIVE FIC 8,40% 26,01%
Guide Investimentos COMERCIAL MASTER FI 8,37% 25,32%
Bradesco Asset Management BRADESCO PRIVATE FI 8,20% 26,49%
BTG Pactual Gestora de Recursos BTG PACTUAL ANDROMEDA FI 8,15% 27,12%
BTG Pactual Gestora de Recursos ITAPOA FIC 7,68% 26,11%
Taquari Asset FIBRA VIC FI 7,13% 25,57%
Bradesco Asset Management BRAM FIB FI 6,99% 25,92%
Votorantim Asset Management VOTORANTIM FI 6,85% 26,98%
BNP Paribas Asset Management MULTIPLY VARIABLE FI 6,84% 26,03%
Santander Asset Management SANTANDER ATIVO Il FI 6,45% 26,64%
Focusinvest Investimentos FOCUS FI 6,44% 27,93%
BTG Pactual Gestora de Recursos PREVIDENCIA B FI 5,98% 25,34%
Itadl Unibanco LUXOR FI 5,95% 25,61%
Verde Asset Management CSHG STRATEGY Il FIC 5,84% 25,35%
Itat DTVM INVESTCENTER OPPORTUNITY LOGICA Il FIC 5,81% 28,05%
Itall Unibanco ITAU INSTI. MASTER IBOVESPA ATIVO FI 5,79% 26,34%
Itad Unibanco ITAU PRIVATE ATIVO FIC 5,59% 26,68%
Western Asset WESTERN ASSET IBOVESPA ATIVO FI 5,52% 26,90%
Santander Asset Management SANTANDER INSTIT. IBOVESPA ATIVO FI 5,36% 26,61%
Itad Unibanco ITAU INSTITUCIONAL IBOVESPA ATIVO FIC 5,04% 26,73%
Coinvalores COINVALORES FI 4,90% 26,41%
Bradesco Asset Management BRADESCO SUPER A(;AO FI 4.87% 26,03%
Geragdo Futuro GERA(;AO Fl 4,60% 23,71%
Bradesco Asset Management BRADESCO IBOVESPA ATIVO FIC 4,23% 26,16%

2 Quantum Finance é uma empresa de tecnologia em financas especializada no desenvolvimento de solugdes

para acessar, analisar, comparar e acompanhar informagdes financeiras.
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(conclusdo)

Gestor Fundo de Investimento CAGR Volat.
Itadl Unibanco ITAU PERSONNALITE IBOVESPA ATIVO FIC 4,14% 26,91%
Crédit Agricole Brasil CREDIT AGRICOLE SELECTION FI 4,06% 26,77%
Fator Administracéo de Recursos FATOR JAGUAR FIC 3,92% 26,51%
Bradesco Asset Management BRADESCO Il FIC 3,40% 25,81%
Banco do Nordeste do Brasil BANCO DO NORDESTE Fl 3,37% 26,61%
Itall Unibanco ITAU STRATEGY FIC 3,32% 26,55%
J Safra Asset Management SAFRA PRIVATE FI 3,22% 25,15%
Santander Asset Management SANTANDER FI 2,55% 26,70%
Magliano Corretora MAGLIANO FI 2,25% 24,73%
Itadl Unibanco ITAU TIMING FI 2,22% 29,69%
Bradesco Asset Management BRADESCO FIC 1,98% 25,64%
Banrisul BANRISUL iNDICE FI 1,81% 26,91%
Itadl Unibanco ITAU SELECT IBOVESPA FIC 1,67% 26,73%
Western Asset WESTERN ASSET PRIVATE FOCUS FIC 1,62% 26,90%
Banco Alfa de Investimento ALFA PREMIUM FI 1,58% 27,54%
BB Gestdo de Recursos DTVM BB IBOVESPA ATIVO FIC 1,03% 26,65%
Santander Asset Management SANTANDER MAIS FIC 1,00% 26,86%
Bradesco Asset Management BRADESCO IV FIC 0,77% 26,00%
Bradesco Asset Management BRADESCO MAXI FIC 0,70% 26,01%
Western Asset WESTERN ASSET SIVER IBOVESPA ATIVO FIC 0,36% 26,90%
Itadl Unibanco ITAU BLUE FIC 0,15% 26,40%
Santander Asset Management SANTANDER ONIX FIC | -0,63% 26,53%
Western Asset WESTERN ASSET LONG BIASED FI -10,71% 28,41%

-onte: Elaborada pelo autor.

A comparacdo serd feita utilizando os 10 melhores fundos de investimentos
selecionados a partir do CAGR. Dentre as estratégias Smart Beta, serdo utilizados os
resultados das carteiras ERC e MV utilizando a matriz de covariancia amostral e da MDP com
a matriz RiskMetrics, pois apresentaram os melhores resultados.

A tabela 6 contém os resultados das comparagfes entre as carteiras de investimentos e
os fundos. N&o foram considerados fatores como taxa de administragéo, tributacdo e taxa de
performance (quando houver) dos fundos na andlise. A razdo de Sharpe néo foi calculada pelo
fato do CDI no periodo ser superior aos resultados dos fundos de investimentos e das
estratégias Smart Beta.

Considerando a volatilidade anual, com excecéo do fundo de investimento ELITE Fl,
com 22,44%, todas as trés estratégias Smart Beta selecionadas tiveram menor risco com
diferencas significativas, como no caso da carteira de minima variancia, com volatilidade
anual de 16,70% contra uma média de 25,65% dos fundos de gestdo ativa.

Em relagdo aos retornos, destacam-se principalmente as carteiras MDP e MV, com
retornos anualizados de 9,13% e 8,0% respectivamente. Dentro os fundos selecionados,
apenas o0 BELLS FI foi capaz de superar o retorno do MDP, com retorno de 9,69%. Porém, ao
levar em consideracdo a relagdo entre risco e retorno, as estratégias Smart Beta levam

vantagem, uma vez que possuem menor volatilidade.
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Tabela 6 - Comparagéo entre os 10 melhores fundos de investimentos da categoria “Ibovespa Ativo” selecionados da amostra ¢ as estratégias Smart Beta que apresentaram

melhor relacdo entre retorno risco entre janeiro de 2001 e maio de 2014.

Fundos de Investimentos Matriz Matriz
Amostral RiskMetrics
BELLS BRADESCO ELITE BRADESCOPRIME COMERCIAL BRADESCO BTG PACTUAL ITAPOA FIBRA BRAM MV ERC MDP
FI PRIVATE FI FI ACTIVE FIC MASTERFI  PRIVATEFI  ANDROMEDA FI FIC VIC FI FIB FI
Retorno 9,69% 8,59% 8,50% 8,40% 8,37% 8,20% 8,15% 7,68% 7,13% 6,99% 8,0% 5,8% 9,13%
Volatilidade 25,95% 25,60% 22,44% 26,01% 25,32% 26,49% 27,12% 26,11% 25,57% 25,92% 16,70% 21,25% 22,69%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Destaca-se também o fato de que dentre os fundos selecionados para efeitos de
comparacao ha estratégias alavancadas, e também os gestores consideram todo o universo de
acOes existente ao realizar a alocacdo nos ativos. Diferentemente desse caso, as estratégias
utilizadas no trabalho levaram em consideracdes apenas as acdes que compdem o Ibovespa
em cada quadrimestre entre 2001 e 2014, de forma que ha ainda ganhos potenciais a serem

explorados ao considerar todas as agdes disponiveis no mercado de acGes brasileiro.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A indexacdo cap weighted, sob as premissas do CAPM, sempre foi apresentada como
o portfolio eficiente e representativo da carteira de mercado. Como ilustrado na dissertacéo,
indices ponderados pela capitalizacdo de mercado sdo concentrados nas maiores empresas,
ocorrendo uma falta de diversificacdo e maior exposic¢ao a determinados fatores de risco.

O surgimento das estratégias Smart Beta ocorreu diante da incapacidade dos
investimentos em gestdo ativa em obter bons resultados aos investidores. Isso fez com que
investidores e demais participantes do mercado estudassem métodos alternativos para garantir
uma melhor exposicdo ao mercado. Dessa maneira, os indices alternativos foram criados com
0 objetivo de se obter uma exposicdo mais eficiente ao mercado através de indices
fundamentalistas e indexa¢des baseadas no risco.

Diferentemente de outros trabalhos realizados com dados do mercado de acgdes
brasileiro, este trabalho avaliou de maneira mais ampla a utilizacdo de diferentes estratégias
baseadas no risco para a ponderacdo dos ativos do Ibovespa entre 2001 e 2014.

Foram utilizadas quatro estratégias, sendo elas Equally Weighted (EW), Minima
Variancia (MV), Equal Risk Contribution (ERC) e Most Diversified Portoflio (MDP). A
estratégia mais simples (EW) divide igualmente o peso dos ativos entre as agBes que
compdem o indice, porém ndo garante uma melhor distribuicdo do risco. Na sequéncia desse
portfolio, encontra-se a estratégia ERC, onde a contribuicdo ao risco de cada ativo do
portfolio € igual. J& no portfolio de MV realiza-se a otimizacdo baseada na volatilidade ex-
ante e 0 MDP maximiza-se a razéo de diversificacdo (DR). Apesar das metodologias EW e
MV serem de amplo conhecimento do mercado, as estratégias ERC e MDP até entdo néo
tinham sido aplicadas ao Brasil.

Os resultados mostram que as estratégias Smart Beta baseadas no risco foram capazes
de superar o principal benchmark da bolsa brasileira em todos os cenarios utilizando os trés
diferentes estimadores para a matriz de covariancia. 1sso ocorre ndo apenas com relacdo ao
retorno anualizado e volatilidade, mas também para os indicadores de perda maxima e VaR.

Em relacdo aos estimadores para a matriz de covariancia, as estratégias MDP e ERC
tiveram os melhores resultados utilizando a matriz RiskMetrics, enquanto a estratégia de MV
teve a melhor performance com a matriz Amostral.

Analisando a volatilidade anual média, todas as estratégias utilizadas superaram o
Ibovespa no periodo analisado, de forma que até a estratégia ingénua é capaz de reduzir 0s

riscos se comparado a carteira de mercado.
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Os melhores retornos anualizados, dado pelo CAGR, foram das carteiras MV
utilizando a matriz Amostral e MDP com a matriz RiskMetrics. Enquanto o Ibovespa no
periodo apresentou um retorno anualizado de 2,1%, os resultados para as estratégias de MV e
MDP foram 8,02% e 9,13% respectivamente. Apesar desse maior retorno apresentado pela
carteira MDP em relagdo a MV, o risco da carteira de MV & significamente menor, sendo de
16,70% contra 22,69% da carteira MDP.

Também foram comparados fundos de investimentos de a¢Ges com gestdo ativa em
relacdo as estratégias utilizadas. Analisando a volatilidade, as estratégias de MV e ERC
utilizando matriz amostral e MDP com RiskMetrics apresentaram menor risco que todos os 50
melhores fundos selecionados. Em relacdo ao retorno absoluto, apenas um fundo de
investimento supera a estratégia MDP. Porém, analisando-se a relacdo entre risco e retorno as
estratégias de MV e MDP apresentam melhores resultados.

Portanto, diante das performances apresentadas, é possivel dizer que as estratégias
Smart Beta funcionam para o mercado de agOes brasileiro, pois essa nova ponderagdo a partir
dos ativos do Ibovespa foi capaz de gerar melhores resultados ao longo do periodo analisado,
tanto em relacdo ao Ibovespa quanto aos fundos de gestdo ativa. Isso mostra que novos
métodos podem ser aplicados por investidores, tanto pessoas fisicas quanto institucionais,
com o objetivo de superar os rendimentos de um indice ponderado a partir do valor de
mercado das empresas.

Conclui-se também nesse caso que a hipdtese de eficiéncia do mercado ndo se aplica,
pois utilizando o Ibovespa como referéncia para a carteira eficiente verifica-se que outras
estratégias para a ponderacao dos ativos geram melhores resultados.

Esta dissertacdo teve como foco a utilizacdo de estratégias baseadas no risco para a
ponderacdo dos ativos que compdem o Ibovespa a cada quadrimestre entre 2001 e 2014. No
entanto, outras analises podem ser feitas em estudos futuros, como a criagdo de ETF’s, a
utilizacdo de todos os ativos disponiveis na bolsa de valores para compor as carteiras, além do
uso de estratégias fundamentalistas.
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