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RESUMO

VALVERDE, Natalia da Cunha. Black-Litterman versus Markowitz: uma aplicacao
para o Mercado brasileiro. Sao Paulo, 2010. 28p. Monografia — Faculdade de
Economia e Administragéo. Insper Instituto de Ensino e Pesquisa.

O presente trabalho tem como objetivo comparar, para o mercado brasileiro,
dois métodos de otimizacdo de carteiras baseados na constru¢cdo de fronteiras
eficientes risco versus retorno. A saber, o trabalho avaliara o desempenho de
carteiras selecionadas a partir de dois dos modelos mais famosos na literatura
financeira: o modelo de Black-Litterman (1992) e o modelo de Markowitz (1952). Na
construcdo destas carteiras para o mercado brasileiro serdo consideradas analise de
acdes descritas na base de dados Economatica. Portanto, a analise tem como
escopo a formacao de portfélio de agbes. O critério de performance sera o de
desempenho da carteira, em termos de retorno acumulado e volatilidade,
considerando diferentes niveis de risco assumidos ex-post. Apds observar os
resultados empiricos, pode-se concluir qual dos dois modelos de otimizagdo, o
Black-Litterman ou o Markowitz, mostra-se mais eficiente quando aplicado ao
mercado brasileiro para a selegcao de fundos de acoes.

Palavras-Chave: Fronteira eficiente, modelo Markowitz, modelo Black-Litterman,
mercado brasileiro, avaliacdo de fundos de acdes.



ABSTRACT

VALVERDE, Natalia da Cunha. Black-Litterman versus Markowitz: a study for the
Brazilian market. Sdo Paulo, 2010. 28p. Monograph — Faculdade de Economia e
Administracao. Insper Instituto de Ensino e Pesquisa.

This monograph aims the comparison, for the Brazilian market, of two portfolio
optimization methods based on the construction of efficient frontiers risk versus
return. This work will estimate the performance of the selected portfolios considering
the two most renowned models of the financial literature: the Black-Litterman (1992)
model and the Markowitz (1952) model. On the construction of these portfolios for the
Brazilian market, it will be considered a stock analysis described on the Economatica
data basis. Therefore, the analysis has as scope the formation of stock funds. The
performance criteria will be the development of the portfolio in terms of accumulated
returns and volatility, considering different levels of assumed risk ex-post. After
observing the empiric results, it will be able to conclude which of the two optimization
models, the Black-Litterman or Markowitz, shows to be more efficient when used on
the Brazilian market for the selection of stock funds.

Keywords: Efficient frontier, Markowitz model, Black-Litterman model, Brazilian
market, stock funds valuation.



SUMARIO

TIntroduGdo . ... .. L .8

2 Revisdo Bibliografica . ... ... ... ... ... . ... 9
3 Materiaise Métodos . ........ ... ... .. . . ... 11
3.1 Andlise descritivados dados . . . .. ... .. 12
3.2 Metodologiade Markowitz . . . ....... ... ... .. .. . 14
3.2.1 Estimacao da fronteira eficiente . . .. ...... ... .. ... .. L 14

3.3 Metodologia de Black-Litterman . . .. ...... ... ... ... ... .. .. . . . 18
3.3.1 Estimacao da fronteira eficiente . . .. ... ... ... ... .. 18

3.4 Comparacao dos modelos de Markowitz e Black-Litterman................................ 22
3.5 Comparacao ex-post dos modelos de Markowitz e Black-Litterman.................... 23
3.5.1 Construcdo do intervalo de confianca para o indice Sharpe....................... 24

B CONCIUSAOD.....cconoeeeeee e e e e 25

Referéncias. . . . . ... . . 27



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Estatistica descritiva dos retornos mensais...............cccccciieieiiiiniinnes 12
Tabela 2 — Composicao de pesos Na Carteira..............uuueuiieeiiiiieieeeeeee e eeeeeee e, 16
Tabela 3 — Expectativas de multiplos e variagdo dos retornos.........ccccceeeeeeeveeivinnnnn.. 19
Tabela 4 — Retornos Historicos, Esperados do Mercado e Ajustados....................... 19
Tabela 5 — Composicao de pesos Na Carteira..............ueueuiiiiiiieieeieeeeeee e eeeeee e, 21

Tabela 6 — Comparagao Ex-Post dos modelos de Markowitz e Black-Litterman......23
Tabela 7 — Comparativo dos indices Sharpe das carteiras EX-POSt.............cccocv...... 24

Tabela 8 — Intervalo de Confianca dos indices Sharpe............ccoocvevvveoeeceiceceiienn. 25



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Histograma retornos dos prec¢os das ag0es............ccccccveeeeeiieiiveieeeeeeeeenne, 13
Figura 2 — Fronteira Eficiente de Markowitz ..o 17
Figura 3 — Fronteira Eficiente de Black-Litterman...............ccco 21

Figura 4 — Comparacao das Fronteiras Eficientes de Markowitz e de Black-
) (=3 0 =1 o P PPPURPPRRRRRRRR 22



1 INTRODUGAO

A teoria moderna de carteiras desenvolveu-se ao longo dos anos e deu
origem a muitos modelos que tém como objetivo alcancar a maxima eficiéncia, em
termos de alocagcdo de ativos, das suas carteiras. No mercado brasileiro, assim
como no resto do mundo, observa-se a crescente busca, por parte dos investidores,
por métodos mais eficientes de alocagdes de ativos. O interesse dos investidores
esta em escolher, dentre os modelos de otimizacdo de carteiras, qual é o que
proporciona ex-post uma aloca¢ao de ativos com maior retorno e um menor risco.

Procurando contribuir para testar o desempenho ex-post do melhor modelo de
otimizacao de carteiras, o trabalho aqui exposto pretende comparar dois modelos
bastante conhecidos no mercado financeiro.’

Este trabalho tem como objetivo a analise comparativa dos modelos de
Markowitz e de Black-Litterman com a utilizacdo de dados do mercado acionario
brasileiro. Estudos como este sao pouco explorados em trabalhos académicos
voltados para o Brasil e, por isso, mostram-se relevantes no momento atual. O
estudo, portanto, pode ser visto como uma orientagcdo aos investidores que
procuram por modelos de alta performance relativa, uma vez que busca, através de
resultados quantitativos de retornos ex-post das carteiras propostas, o melhor
método a ser utilizado no caso de fundos compostos por agdes brasileiras.

Este projeto esta organizado em seis sec¢des, incluido esta introducdo. A
secdo 2 faz um breve resumo da literatura de fronteiras eficientes na selecao de
carteiras. A secdo 3 apresenta os dados utilizados, descreve a metodologia
empregada e apresenta os resultados encontrados. Por fim, a se¢ao 4 apresenta as

conclusodes do trabalho.

' O modelo de Markowitz (1952) é amplamente conhecido por gestores de carteiras, pois foi o
primeiro modelo de otimizacdo a ser desenvolvido e é dele que derivam todos os outros modelos.

O modelo de Black-Litterman tornou-se conhecido porque foi um modelo divulgado em 1992 pelo
banco Goldman Sachs, que tem grande representatividade e importancia mundial. Ver DERDAK
(2003).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A otimizacdo de carteiras surgiu com o desenvolvimento da Teoria Moderna
de Portfélio por Markowitz (1952). De acordo com Harry Markowitz (Markowitz,
1952), o objetivo principal da otimizacao de carteiras € maximizar os retornos e, ao
mesmo tempo, minimizar o risco. Fazendo uso do algoritmo MVO — Mean Variance
Optimizaz‘ion2 de otimizacdo de carteiras em sua pesquisa, € possivel, através das
diversas possibilidades de distribuicdo de pesos dos ativos na carteira, determinar
todos os portfélios “6timos” dados seus risco e retorno.

Como resultado desse teste empirico observamos a formagdo de uma
fronteira eficiente que trata de representar o melhor conjunto de carteiras possivel
dado os niveis de risco e retorno. De acordo com Markowitz (1952), com a alocagao
6tima dos ativos espera-se obter um desempenho melhor comparado ao de outros
portfélios nao-otimizados e assim usufruir de um rendimento maior dos
investimentos.

O modelo original desenvolvido por Markowitz (1952) fundamenta-se em
premissas, tais como os investidores sdo avessos ao risco e racionais, 0s ativos sédo
divisiveis, ou seja, é possivel a compra da fragdo de uma acéo, e os custos de
transacdo s&o irrelevantes. No entanto, na pratica, algumas dessas premissas
simplificadoras do modelo ndo existem, afetando-o de forma a tornar os resultados
de carteiras 6timas ndo tdo eficientes. Dadas as limitagdes da metodologia de
Markowitz, outras técnicas de otimizagdo foram desenvolvidas ao longo dos anos
para que pudesse ser alcangado o nivel maximo de eficiéncia.

De acordo com o trabalho original elaborado por Best e Grauer (1991),
posteriormente discutido por Bernd Scherer (2002), a otimizagdo de portfdlio de
Markowitz sofre, na pratica, de “maximizagao de erro”. Em seu artigo, Scherer afirma
que o modelo de Markowitz ndo funciona por uma sequéncia de acumulacdo de
erros de estimacgado dos parametros, que corrobora para a ma formagao da fronteira
eficiente, consequentemente prejudicando o resultado da carteira 6&tima.
Primeiramente os parametros de retorno dos ativos sédo calculados através da média

histérica, o que significa que a estimagao é representada por um unico valor e nao

2 Ver STEINBACH (2001) para mais detalhes sobre o porqué da escolha do modelo de estimagéo
MVO por Markowitz.
Ver CHALFANT (1990) para mais informagdes sobre a construgéo e estimagdo do modelo MVO.
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pela sua verdadeira distribuicdo. Isso, por sua vez, faz com que o algoritmo da
fronteira eficiente seja calculado erroneamente. Além disso, o otimizador tende a
selecionar os ativos com as caracteristicas mais atrativas — alto retorno e baixo risco
— impactando na distribuicao de pesos dos ativos na carteira 6tima, trazendo, muitas
vezes, solugbes extremas. “O algoritmo de otimizacdo € muito poderoso para a
qualidade dos inputs” (SCHERER, 2002, p.98), o que torna o modelo de Markowitz
ineficiente quando aplicado na pratica.

Black e Litterman (1992) desenvolveram um novo método de estimagéo de
fronteira eficiente para a otimizacdo de portfélio que € amplamente utilizado no
mercado financeiro. Levando em consideracdao a alta sensibilidade do modelo
original com relagcdo aos erros de estimacao dos parametros de risco e retorno dos
ativos — como verificado anteriormente — entre outras falhas do modelo tedrico de
Markowitz, Black e Litterman elaboraram um modelo de forma a controlar esses
comportamentos criando por sua vez portfolios mais estaveis.

O método Black-Litterman (1992) tem como principal caracteristica inovadora
a possibilidade de otimizar, através de uma aproximagao Bayesiana, a jungdo de um
modelo adaptado de Markowitz com as visdes especulativas subjetivas do investidor
sobre o comportamento dos ativos. O modelo adaptado de Markowitz pode ser
entendido como uma otimizagado de Markowitz considerando a premissa de mercado
eficiente presente no modelo do CAPM — Capital Asset Pricing Model desenvolvido
por Sharpe (1964). De uma forma intuitiva, Drobetz (2001) explica como é feita a
abordagem metodologica do modelo de Black-Litterman (1992). Primeiramente
estabelece-se o0s retornos em equilibrio esperados de uma otimizagao por
Markowitz. A seguir o investidor elabora suas visdes baseadas em opinides préprias
sobre o comportamento dos ativos e estipula um grau de confianga para suas visées
subjetivas. Apds essas duas etapas, juntam-se as visdes do investidor com o
equilibrio de Markowitz e elabora-se uma “expectativa de retorno revisada” que
consequentemente dara origem a uma nova alocacdo de pesos dos ativos na
carteira 6tima. Uma explicacdo mais elaborada e revisada sobre a construcdo do
modelo de Black-Litterman pode ser encontrada em Idzorek (2004).

De acordo com o artigo Black-Litterman (1992), a insercédo de visdes sobre o
movimento dos ativos no mercado pelos investidores no modelo permite dar um
sentido econdmico mais coerente com o cenario real do que aqueles obtidos do

modelo de Markowitz puro. Testes empiricos revelam que este modelo tende a
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apresentar resultados mais “suaves”, ou seja, uma variagao nas expectativas de
retorno de um ativo — por exemplo, ndo causa bruscas mudancas na alocacao dos
pesos dos ativos nas carteiras, reduzindo a probabilidade de existir solugdes
extremas. Além disso, uma visao correta sobre o comportamento dos ativos por
parte do investidor aumenta a rentabilidade de sua carteira 6tima trazendo-lhe
maiores beneficios.

Contudo, a analise da literatura demonstra que, apesar das criticas que
podem ser feitas ao modelo original de Markowitz (1952), nenhum modelo alternativo
foi capaz de provar de forma contundente a superioridade de eficiéncia na
otimizacdo de carteiras. E com base nesse argumento que este trabalho se propde a
verificar, utilizando dados de acdes brasileiras, se existe melhor desempenho das
carteiras obtidas através do modelo alternativo de Black-Litterman (1992) comparado

as obtidas pelo modelo de Markowitz (1952).

3 MATERIAIS E METODOS

As metodologias utilizadas nesta monografia para estimar as fronteiras e
carteiras eficientes serdo as de Markowitz e a de Black-Litterman. Ambas serdo
apresentadas juntamente com seu método de aplicagdo nas subsegdes: 3.2
Metodologia de Markowitz e 3.3 Metodologia de Black-Litterman, respectivamente.

Nosso objetivo sera fazer analises comparativas das duas metodologias
estimando-se carteiras baseadas em critérios de indicadores de desempenho das
empresas escolhidas. Isso fard& com que a selecdo do modelo de melhor
performance esteja alinhada com praticas de mercado para alocag¢des de ativos em
carteira. Para a verificagdo do modelo mais otimizado, Markowitz (1952) ou Black-
Litterman (1992), sera comparado o retorno da carteira para cada nivel de risco
considerado.

O estudo aqui exposto fara essa andlise comparativa levando em
consideracdo somente dados do mercado brasileiro e focando na analise de
carteiras equiparadas a fundo de acoes.

Neste trabalho em particular, utilizaremos dados das acbes: Petrobras PN
(PETR4), Vale PN (VALE5), Gerdau PN (GGBR4), Usiminas PN (USIM5),
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Companhia Siderurgica Nacional ON (CSNAS3), Lojas Americanas PN (LAME4),
Eletrobras ON (ELET3), Itau S.A. PN (ITSA4), Embraer ON (EMBR3), AmBev PN
(AMBV4). Tais acbes foram escolhidas de acordo com os seguintes critérios: estar
entre as 30 acdes de mais representatividade na composicdo do indice Bovespa,®
dentre essas, escolher 10 acbes que nao sejam referentes a mesma empresa, que
tenham histérico de precos desde janeiro de 2005 e que possuam na carteira uma
diversificagdo de pelo menos quatro setores da economia. Nesta monografia
também sera utilizada a série da taxa SELIC, como indicador da taxa livre de risco
brasileira.

Coletaremos da base de dados do Economatica dados para as cotacbes
mensais das agdes escolhidas e da taxa SELIC para o periodo de janeiro 2005 até

margo de 2010.

3.1 Analise descritiva dos dados

Apresenta-se a seguir uma tabela com uma breve descricdo estatistica dos
dados dos retornos de cada uma das acdes supracitadas.

Tabela 1 — Estatistica descritiva dos retornos mensais

Retornos
Desvio Jarque-Bera
Obs Média Mediana Padrao Maximo Minimo  (probabilidade)*

Petrobras PN (PETR4) 62 2,699% 1,855% 10,721% 28,031% -33,590% 0,000%
Vale PN (VALES5) 62 2,469% 1,540% 9,350%  28,571% -20,078% 0,000%
Gerdau PN (GGBR4) 62 2,883% 2777%  12461% 31,274% -33,993% 0,000%
Usiminas PN (USIM5) 62 2,884% 3,114% 12,581% 33,027% -30,881% 0,000%
Companhia Siderurgica

Nacional ON (CSNA3) 62 3,768% 4603% 12,183% 29,205% -29,546% 0,000%
Lojas Americanas PN

(LAME4) 62 2,959% 2,634% 12,955% 38,675% -28,623% 0,000%
Eletrobras ON(ELETR3) 62 1,967% 0,178%  10,828% 37,117% -28,190% 0,000%
ltati S.A PN (ITSA4) 62 2,784% 1,916% 8,216% 21,622% -24,370% 0,000%
Embraer ON (EMBR3) 62 0,205% 0,155%  10,193% 21,667% -29,687% 0,000%
Ambev PN (AMBV4) 62 2,232% 3,151% 6,684% 16,992% -13,333% 0,000%
MEDIA 62 2,485% 2192% 10,617% 28,618% -27,229% 0,000%

Fonte: Economatica, analise da autora.

% Informacdes obtidas do site da BMF&BOVESPA. Acesso em 24/02/2010:
http://www.bmfbovespa.com.br/indices/ResumoCarteiraTeorica.aspx?Indice=lbovespa&idioma=pt-br
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Analisando brevemente os dados da Tabela 1 podemos observar que
nenhuma das séries apresenta distribuicao normal,* de acordo com o critério de
Jarque-Bera.’ O fato de rejeitar a hipétese de distribuicdo normal neste caso deve-se
a fatos estilizados encontrados em séries financeiras, sdo eles caudas pesadas,®
agrupamentos de volatilidade, além de memdéria Ionga7 e persisténcia.8

Na ilustragdo a seguir, pode-se visualizar o comportamento dos retornos das

séries de todas das ag¢des utilizadas no trabalho.

v
USIMS FETR4
=]
o]
-]
LAamMES ITSA4
.
. Nd{ N
WALES SGBER4
_
-
-
-
-
EMBR3 ELETRZ
.
=
-
.
-
-
-
CSMAR AMBVS

Figura 1 — Histograma retornos dos precos das ac¢oes

Fonte: Economatica, Analise da autora.

4 Importante distribuicdo dos dados, que se da em forma de “sino”, ao redor da média.

® Ver JARQUE and BERA (1987) para mais detalhes sobre os critérios de teste de normalidade de
Jarque-Bera.

® Pouca concentragao de valores proximos a média.

" A previsdo da série “em nivel” esta sob forte influéncia de sua propria série defasada. Significa
depender, por exemplo, de x(-1), x(-2) e x(-3) em sua equagéo de previséo, onde x representa a
variavel analisada. Exemplo: X, =X, 40X+ X, +...

&A previsdo da série em termos de variancia esta sob forte influéncia de sua prépria série defasada.
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Nesta monografia, para o periodo de outubro de 2008 a janeiro de 2009,
obseva-se 0 aumento da volatilidade dos retornos, explicado pelo reflexo da crise do
subprime® ocorrida no mesmo periodo. Essa mudanca no comportamento historico
dos retornos explica a grande volatilidade, medida pelo desvio-padrao, observado na
Tabela 1 acima. A fim de simplificar o estudo deste trabalho, a oscilagcdo anormal de
retornos histéricos observada nao sera estudada separadamente na constru¢cao dos
modelos de Markowitz e de Black-Litterman.

Na elaboragao das metodologias de Markowitz e de Black-Litterman a serem
desenvolvidas nas proximas secodes, utilizaremos dados mensais de janeiro de 2005
a dezembro de 2008, de tal forma que seja possivel uma analise ex-post
comparativa dos modelos na secdo 4 utilizando-se os dados de janeiro de 2009 a

margo de 2010.
3.2 Metodologia de Markowitz

Esta etapa focard no desenvolvimento da metodologia de Markowitz. Aqui
serao fornecidas as ferramentas utilizadas de forma a tornar possivel a construgao

da fronteira eficiente correspondente.
3.2.1 Estimacao da fronteira eficiente

Estimaremos a fronteira eficiente de acordo com a metodologia utilizada em
Benninga (2008).

A proposta desta metodologia € poder elaborar a fronteira eficiente de
Markowitz, através da combinacéo e ponderacao de duas carteiras eficientes, A e B,
ao longo da curva.

Primeiramente, utilizando a amostra de retornos das acdes escolhidas para a

monografia, calcularemos o vetor da média histérica simples:

n

X

ER)= =—
(R)= = "

a matriz de variancia e covariancia:

° Ver TORRES FILHO, E. (2008) para mais informagdes sobre a crise do subprime.
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S=—3 (x, ~ 0 -
n-14 2)

e dois vetores onde cada um é calculado conforme abaixo:
E(R)-c, (3)

Nas férmulas, x, simboliza cada retorno mensal do ativo i, x; simboliza o retorno

mensal do ativo j, x a média historica simples dos ativos, n o numero de ativos

utilizados na amostra e ¢ uma constante qualquer. Neste trabalho consideraremos
¢=(0,Rf), onde Rf € a média historica da taxa livre de risco, aqui representada pela
taxa SELIC.

De acordo com Benninga (2008), toda carteira viavel que esta contida na

fronteira eficiente, aqui chamada de Envelope Portfélio, deve resolver a equagao:
E(R)-c=Sz,para z. (4)

Neste trabalho, a carteira A sera o Envelope Portfélio que resolve a equagao acima
para ¢ =0 e B sera o Envelope portfélio que resolve a equacao para ¢ = Rf
Para encontrar os pesos 6timos das carteiras A e B, para cada valor de c,

resolvemos a equacgao acima para z e, posteriormente aplicamos a féormula:

" (5)

onde X, representa cada Envelope Portfélio A e B, sendo i=(A,B).
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Tabela 2 — Composicao de pesos na carteira

Pesos

Envelope Envelope

Portfolio A Portfolio B
Petrobras PN (PETR4) 9,63% 38,31%
Vale PN (VALES) -33,27% -126,33%
Gerdau PN (GGBR4) -32,75% -59,76%
Usiminas PN (USIM5) -50,90% -153,12%
Companhia Siderurgica Nacional ON (CSNA3) 94,03% 269,21%
Lojas Americanas PN (LAME4) -19,53% -17,12%
Eletrobras ON(ELETR3) 11,52% -7,61%
ltau S.A PN (ITSA4) 98,88% 228,16%
Embraer ON (EMBR3) -34,45% -171,73%
Ambev PN (AMBV4) 56,84% 99,99%
SOMA 100,00% 100,00%

Fonte: Analise da autora.

Observando a tabela 2 acima, podemos constatar a observagcdo de Bernd
Scherer (2002) mencionada na secao 2 desta monografia. A otimizacao de portfélio
de Markowitz efetivamente sofre na pratica de “maximizagdo de erro”’, ou seja, o
modelo otimizador tende a selecionar os ativos com as caracteristicas mais atrativas

trazendo solucdes extremas para os pesos dos ativos.

O terceiro passo €& a elaboragcdo da fronteira eficiente combinando os

Envelope Portfélios A e B. Obtidos os retornos da carteira A e B:

E(X,)=(X)"*E(R), (6)

as variancias da carteira A e B:

Var(X,)=(X,)" *S*X,, (7)

e a covariancia das carteiras A e B:

Cow(4,B) = A*S*(B)", (8)

calculamos o desvio padrao e o retorno das combinagdes das carteiras A e B
formando a fronteira eficiente de Markowitz, que nestre trabalho chamaremos de

fronteira M. Para construir a fronteira M, calcula-se o retorno:



ER,)=¢*ER,)+(1-§)*E(R,)

€ a variancia:

10 10

Var(R,,) = i (#)Var(X,)+2).> ¢(1-¢$)Cov(4,B),

i=l i=1

17

(10)

onde ¢ simboliza o peso de A nas combinagdes entre os Envelope Portfdlios A e B

para a construgdo da fronteira eficiente. Considerando que ¢ € uma variavel

aleatdria, para cada valor de ¢ dado obtemos um retorno e variéncia associados.

Assim sendo, construimos o grafico da fronteira eficiente a seguir:

20,00%

15,00%

10,00% /

5,00%
0,00% T T T T T T
3,00% 5,00% 10,0 15,00% 20,00% 25,00% 30,00%
-5,00% \
-10,00%

= fronteira eficiente - Markowitz

Figura 2 — Fronteira Eficiente de Markowitz

Fonte: Analise da autora.

O grafico acima representa a fronteira eficiente elaborada pela metodologia

de Markowitz. Com base nas combinacdes das carteiras A e B ao longo da curva,

poderemos comparar o desempenho do portfélio calculado pelo método de

Markowitz e de Black-Litterman, a ser elaborado na préxima secao.
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3.3 Metodologia de Black-Litterman

Esta etapa focara no desenvolvimento da metodologia de Black-Litterman.
Aqui serdo fornecidas as ferramentas utilizadas de forma a tornar possivel a
construcao da fronteira eficiente correspondente.

Estimaremos a fronteira eficiente de acordo com a metodologia utilizada na
secao anterior e em Benninga (2008).

O modelo de Black-Litterman utiliza as mesmas técnicas de otimizacao de
carteiras que o modelo de Markowitz, o MVO — Mean Variance Optimization.
Diferem, porém, na medida em que o modelo de Black-Litterman baseia a
construcao da fronteira eficiente de tal modo a combinar as visées dos investidores
com o equilibrio de mercado. Resumidamente, de acordo com Drobetz (2001), para
construir o modelo de Black-Litterman juntam-se os resultados obtidos com o0 modelo
de Markowitz e incorpora-se a opinido dos investidores a fim de otimizar o

desempenho da carteira.
3.3.1 Estimacao da fronteira eficiente

Considerando o modelo de Markowitz elaborado na secdo 3.2, nesta etapa
incorporaremos as visdes dos investidores sobre os retornos das agdes Vale PN,
Petrobras PN, Gerdau PN, Usiminas PN e Companhia Siderurgica Nacional ON, a
fim de realizar a otimizacdo de Black-Litterman. Essas agdes foram escolhidas de
acordo com o seguinte critério: selecionar as cinco agbes com mais
representatividade na composicdo do indice Bovespa considerando as acgdes
previamente escolhidas para este trabalho.

Nesta monografia, as visdes dos investidores serdao baseadas no critério de
eficiéncia operacional Margem EBITDA, multiplo frequentemente utilizado por

gestores de carteiras no Brasil para avaliar a performance de empresas.10

EBITDA

MARGEMEBITDA= (11)

i

Ver SALIBA, R.(2008) e COELHO, F. (2005) para mais informagdes sobre muiltiplos de mercado
mais utilizados no mercado brasileiro.
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onde EBITDA é um termo contabil que, traduzido para o portugués, significa “Lucro
antes de juros, impostos, depreciacéo e amortizagdo”. Representa uma aproximagao
da geracédo operacional de caixa da companhia sem levar em consideragdo os
ganhos financeiros e a dedugéo de impostos. E RL representa a Receita Liquida da
empresa analisada. A tabela a seguir mostra como a mudanga das expectativas
projetadas do multiplo Margem EBITDA, ceteris paribus, corroboraria para a

alteracéo de variacdo dos retornos das ag¢des escolhidas.

Tabela 3 — Expectativas de multiplos e variacdo dos retornos

Margem Margem variagéo no
EBITDA(2008) EBITDA(2009%) retorno
Petrobras PN (PETR4) 0,22 0,12 -1,94%
Vale PN (VALES5) 0,43 0,35 -0,68%
Gerdau PN (GGBR4) 0,18 0,30 1,73%
Usiminas PN (USIM5) 0,32 0,35 0,36%
Companhia Siderurgica Nacional ON (CSNA3) 0,40 0,41 0,01%

*esperado
Fonte: HSBC Bank Brasil S.A., HSBC Reseach, Stock Guide dez/2008 — material ndo publicado

Na pratica, no entanto, os retornos dos ativos sdo correlacionados. Portanto,
a incorporacéo de opinides sobre a variacdo dos retornos das acdes selecionadas
acaba por interferir no comportamento de retorno das demais acées. De acordo com
Benninga (2008), os retornos ajustados das demais agdes sao obtidos otimizando-os

simultaneamente conforme a férmula a seguir:

Cov(r,.7,)
s (12)
Var(r,)

7, ajustado = r,, historico +
restringindo os resultados de acordo com os retornos das cinco acdes que ja
incorporaram a opinido dos investidores. Na férmula acima, § simboliza a variagéo
esperada dos retornos, ou seja, a opinido dos investidores. Para ser possivel a
realizagcao do calculo da otimizagdo dos retornos ajustados, utilizou-se a ferramenta
Solver do software Microsoft Excel 2007. A tabela a seguir apresenta os resultados
obtidos:
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Tabela 4 — Retornos Histéricos, Esperados do Mercado e Ajustados

Retornos

Esperado do
Historicos Mercado*  Ajustados**

Petrobras PN (PETR4) 247% 0,54% 0,00%
Vale PN (VALES) 1,53% 0,85% 8,50%
Gerdau PN (GGBR4) 217% 3,90% 3,90%
Usiminas PN (USIM5) 1,79% 2,15% 2,15%
Companhia Siderurgica Nacional ON (CSNA3) 2,66% 2,67% 2,55%
Lojas Americanas PN (LAME4) 2,00% 2,00% 8,46%
Eletrobras ON(ELETR3) 1,57% 1,57% 8,34%
ftai S.A PN (ITSA4) 2.27% 227% 9,74%
Embraer ON (EMBR3) -0,39% -0,39% -0,52%
Ambev PN (AMBV4) 1,75% 1,75% 11,04%

* considerando somente as visées dos investidores sobre as agbes que foram analisadas
pelo comportamento do multiplo Margem Ebitda desprezando a correlagéo entre as agdes.
** considerando a correlacao entre os ativos.

Obtidos os retornos ajustados com as opinides dos investidores, utilizamos a
mesma metodologia de Markowitz, elaborada na se¢ao 3.2.1, para calcular os novos

Envelope Portfolios A’ e B’.

Com o objetivo de otimizar e suavizar os resultados dos pesos obtidos nos
Envelope Portfolios com base na visdao dos investidores, consideraremos neste
trabalho um nivel de confiangca para a proporcdo dos ativos na carteira.
Consideraremos também o grau de confianca de 60%, pois é um valor
habitualmente praticado pelo mercado. Assim, acreditamos que a probabilidade de
0s pesos estarem ajustados conforme as visées dos investidores e alinhados com a
realidade é de 60%.. Desta forma, de acordo com Benninga (2008), calculamos a
seguir a nova composicao de pesos para as carteiras A’ e B’ utilizando a formula

abaixo:

Y, ,ajustado confianga = (0,4)* X ; +(0,6) * ¥, (13)

onde Y, representa cada Envelope Portfolio A’ e B’, sendo i=(A’,B’) e j=(A,B)



21

Tabela 5 — Composicao de pesos na carteira

Pesos

Envelope Envelope
Portfolio A' Portfolio B'

Petrobras PN (PETR4) -14,32% -5,46%

Vale PN (VALES) -2,23% -38,10%
Gerdau PN (GGBR4) -24,70% -35,25%
Usiminas PN (USIM5) -33,81% -75,79%
Companhia Siderurgica Nacional ON (CSNA3) 56,09% 126,73%
Lojas Americanas PN (LAME4) -2217% -21,52%
Eletrobras ON(ELETR3) 11,28% 2,90%

ltau S.A PN (ITSA4) 81,73% 135,51%
Embraer ON (EMBR3) -23,76% -82,01%
Ambev PN (AMBV4) 71,89% 93,00%
SOMA 100,00%  100,00%

Fonte: Analise da autora.

Finalmente, repetindo o mesmo exercicio de construcao de fronteira eficiente
realizado na secao 3.2.1, calcula-se aqui a fronteira eficiente de Black-Litterman com
base nas combinagcbes dos Envelope Portfolios A’ e B’, utilizando-se os dados de
retorno ajustados pelas visées dos investidores e os pesos dos Envelope Portfélios

A’ e B’ considerando o nivel de confianga.

Assim sendo, construimos o grafico da fronteira eficiente a seguir:

20,00%

15,00%

10,00% -

5,00%

0,000/’1 T T T T T T
0,00% 5,00% 10,00%=——_15,00%  20,00%  25,00%  30,00%  35,00%

-5,00%

-10,00%
= fronteira eficiente - Black-Littermazn

Figura 3 — Fronteira Eficiente de Black-Litterman

Fonte: Analise da autora.
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3.4 Comparagao dos modelos de Markowitz e Black-Litterman

O objetivo central desta monografia € comparar o desempenho das carteiras
elaboradas pelo método de Markowitz e de Black-Litterman através da mensuragao
dos retornos dado um certo nivel de risco.

A ilustracdo a seguir compara as duas carteiras construidas nas segdes

anteriores:

10,00%
2,00% /
6,00% /
4,00% /

M /
”’
2,00% A
Fis] K BL
"3
0,00%

00% 5,00% 109Q%  15,00%  20,00%  25,00%  30,00%  35,00%

0,
-2,00%

-4,00% \
-6,00%

T~

-8,00%

-10,00%

Fronteira Eficente de Markowitz (M) ====Fronteira Eficiente de Black-Litterman (BL)

Figura 4 — Comparacao das Fronteiras Eficientes de Markowitz e de Black-Litterman

Fonte: Analise da autora.

Ao analisar os graficos acima de comparagcao das fronteiras eficientes,
concluimos que a fronteira de Markowitz mostrou-se mais eficiente do ponto de vista
da carteira de menor risco, pois, comparativamente, apresentou maior retorno.
Porém, para comprovar efetivamente a superioridade do modelo de Markowitz em
relacdo ao de Black-Litterman, devemos fazer a comparagédo ex-post dos Envelope
Portfolios apresentados. Na proxima secao faremos a comparagao dos modelos
para os dados fora da amostra e também nos utilizaremos da métrica do indice

Sharpe das carteiras para uma melhor avaliagao do desempenho das mesmas.
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3.5 Comparacgao ex-post dos modelos de Markowitz e Black-Litterman

Nesta secao, faremos uma analise ex-post da performance dos modelos de
Black-Litterman e de Markowitz. Dessa forma, poderemos analisar qual modelo

efetivamente é superior, visto seu desempenho para periodos fora da amostra.

Utilizando a mesma composi¢cao de pesos dos Envelope Portfolios A, B, A’,B’

para c = (0,Rf) e, utilizando o vetor da média historica simples dos retornos para os

dados de janeiro de 2009 a margo de 2010, chegamos na seguinte tabela

comparativa para os retornos acumulados no periodo:

Tabela 6 — Comparagao Ex-Post dos modelos de Markowitz e Black-Litterman
c=Rf

Retorno  Desvio Padrao

modelo de Markowitz 5,41% 1,51%
modelo de Black-Litterman (40%%) 4,20% 0,90%
modelo de Black-Litterman (60%7) 3,59% 0,71%
modelo de Black-Litterman (80%%) 2,99% 0,61%

Fonte: Analise da autora.

Observa-se que, respeitando-se o teorema das carteiras, onde quanto maior o
risco, maior o retorno, vemos que as carteiras apresentadas sao eficientes deste
prisma.

Para poder avaliar qual modelo apresentou-se superior ao outro em termos de
risco e retorno, utilizaremos o indice Sharpe.11 Este indice é muito utilizado no
mercado para a avaliagdo de performance de carteiras, pois informa se a
rentabilidade do portfélio € compativel com o risco da mesma. Sabemos se uma
carteira é superior a outra quanto maior o valor do indice se apresentar. O indice de

Sharpe é calculado de acordo com a férmula abaixo:

_ER)-1f
Ta (14)

SP

"ver BERNSTEIN, P. and FABOZZI, F. (1998) para mais informagdes sobre o célculo da
metodologia do Indice Sharpe.
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Abaixo segue a tabela de comparativos do indice Sharpe para os resultados

das carteiras apresentadas anteriormente:

Tabela 7 — Comparativo dos indices Sharpe das carteiras Ex-Post

indice de Sharpe

c=Rf

Retorno
modelo de Markowitz 3,13
modelo de Black-Litterman (40%%*) 3,91
modelo de Black-Litterman (60%*) 4,10
modelo de Black-Litterman (80%%*) 3,79

Dentro da metodologia abordada, podemos afirmar, a principio, que o modelo
de Black-Litterman, com 60% de confianca, se mostrou mais eficiente do que o
modelo de Markowitz na anélise ex-post.

Porém, somente a elaboragdo do indice Sharpe para medir o desempenho
das carteiras nado é suficiente. Para podermos efetivamente comprovar a
superioridade do modelo Black-Litterman sobre a metodologia de Markowitz faz-se
necessaria a comprovacdo de que os Indices Sharpe calculados sdo
significativamente relevantes. Na préoxima secido serdo elaborados intervalos de
confianga que servirdao de base para podermos comprovar a eficacia dos valores

apresentados na tabela 7.
3.5.1 Construgio do intervalo de confianga para o indice Sharpe

Nesta secdo serdo elaborados os intervalos de confiaga dos indice Sharpe
associados aos modelos de Markowitz e Black-Litterman apresentados
anteriormente.

De acordo com LO (2002), para determinar o intervalo de confianca do indice
Sharpe deve-se seguir a férmula abaixo. Aqui consideraremos 95% de confianga,

pois € um valor habitualmente praticado pelo mercado.

SP = i1,961/(1+lSP2)/T
2 (15)
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Onde T representa o tamanho da amosta.

Abaixo segue a tabela dos intervalos de confianga do indice Sharpe para as

metodologias apresentadas anteriormente:

Tabela 8 — Intervalo de Confianca dos indices Sharpe

Intervalo de Confianga indice de Sharpe

Limite Inferior Limite Superior
modelo de Markowitz 2,43 3,83 3,13
modelo de Black-Litterman (40%*) 3,06 4,76 3,91
modelo de Black-Litterman (60%™) 3,21 4,98 4,10
modelo de Black-Litterman (80%*) 2,96 4,61 3,79

Observando a tabela acima, vemos que todos os indices Sharpe calculados na
secao anterior estdo dentro do intervalo de confianga, ou seja, todos sao

significativamente relevantes e portanto os resultados obtidos s&o confiaveis.

Portanto, embora o modelo de Black-Litterman apresente indices de Sharpe
mais elevados, estes ndo sao estatisticamente diferentes do modelo de Markowitz, o
que nos leva a concluir que ndo se comprovou a superioridade do modelo de Black-

Litterman sobre o modelo de Markowitz.

4 CONCLUSAO

Utilizando dados do mercado brasileiro, este trabalho visou construir as
fronteiras eficientes pelo modelo de Markowitz (1952) e de Black-Litterman (1992),
gerando as suas respectivas carteiras eficientes e analisando o retorno ex-post das
carteiras sugeridas por cada metodologia.

Levando-se em consideracdo as caracteristicas de ambos os modelos de
otimizacdo de carteiras aqui analisados, Black-Litterman e Markowitz, antes da
manipulacdo dos dados arriscou-se inferir e esperar que a carteira 6tima, a que
apresenta maior retorno com um menor nivel de risco, fosse proveniente do modelo

de Black-Litterman.
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Essa expectativa de superioridade do modelo de Black-Litterman quanto ao
nivel de eficiéncia provém do fato de que ele é uma evolucdo e aprimoracao do
modelo de Markowitz. Como explicado anteriormente no trabalho, o modelo de
Black-Litterman permite que os investidores combinem suas expectativas racionais
individuais com a performance dos ativos num equilibrio de mercado. Ou seja, de
modo geral internalizam-se as visdes dos investidores com o modelo de Markowitz
gerando como resultado uma carteira mais intuitiva e diversificada.

A expectativa de superioridade do modelo de Black-Litterman, no entanto, ndo
foi confirmada pelos resultados da nossa analise. Considerando todas as premissas
explicitadas ao longo do trabalho concluimos que, para a amostra escolhida, o
modelo de Black-Litterman com 60% de confianga das expectativas dos investidores
apresentou maior indice Sharpe do que o modelo de Markowitz quando analisamos
a amostra ex-post, porém este ndo se apresenta estatisticamente diferente do indice
de Sharpe encontrado no modelo de Markowitz, ndo demonstrando efetivamente
sua superioridade. Concluimos, portanto, que o modelo de Markowitz apresentou a
melhor relagéo entre risco e retorno para os investidores.

Uma analise mais completa dos resultados seria testar se a carteira do
modelo de Black-Litterman também se mostra superior quando os mercados estao
em queda e apresentam alta volatilidade. Em um estudo mais detalhado, a analise
ex-post dos resultados para o periodo da crise do subprime demostraria se de fato,
em qualquer cenario, o0 modelo de Black-Litterman é mais eficiente e superior ao
modelo de Markowitz. Porém, a fim de simplificar o presente trabalho, como
mencionado na se¢ao 3.1, este estudo ndo sera realizado de forma a dar mais
enfoque para a contrugdo das fronteiras eficientes de Markowitz e de Black-
Litterman, ficando, portanto, uma sugestao para os proximos trabalhos académicos a

analise ex-post para o periodo do subprime.
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