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RESUMO

SAMPAIO, Antonio Arthur Pitanguy. Alocacdo de ativos com modelos de volatilidade
multivariada — evidéncias com dados brasileiros. Sd Paulo, 2006. 33 p. Dissertacdo
(Mestrado) — Faculdade de Economia e Finangas - IBMEC SAO PAULO.

O objetivo deste trabalho € testar se existem ganhos econémicos significantes com o uso de
modelos de volatilidade condicional multivariada no processo de aocagéo de ativos.
Avaliamos a significancia econdmica de se modelar a volatilidade condicional comparando o
desempenho de carteiras de investimento com vérias estratégias que operam ativamente a
volatilidade esperada. Comparamos os resultados destas metodologias com estratégia de
alocacdo estatica baseada na variancia ndo condicional e também com uma estratégia de pesos
iguais para os ativos da carteira. A base de dados utilizada neste estudo € composta por ativos
pertencentes ao indice IBX-50, no periodo de Janeiro de 2000 a Dezembro de 2005. O
processo de alocacdo de ativos é realizado considerando-se um investidor avesso ao risco no
contexto de média-variancia de Markowitz. Concluimos que tanto no caso de considerarmos
taxa livre de risco como nos casos em gue ndo a levamos em conta, as estratégias estaticas
ndo sdo inferiores as estratégias com matriz de variancia condicional. Isto € ndo podemos
dizer que as estratégias que fazem o timing da volatilidade e rebalanceamentos periddicos sao
melhores em termos de ganhos econdmicos. A comparacao € realizada para o periodo fora da
amostra.

Palavras-chave: Alocacdo de Ativos; Volatilidade Condicional; Média-Variancia.



ABSTRACT

SAMPAIO, Antonio Arthur Pitanguy. Economic gains in modeling the volatility of
portfolios of stocks — Brazilian case. S&o Paulo, 2006. 33 p. MSc Dissertation — Faculdade
de Economia e Administragio. IBMEC SAO PAULO.

The objective of this study is to test the economic significance of conditional volatility
modelling in the asset allocation process. In other to do so, we compare the performance of
portfolios with different dynamic strategies in which we time the expected volatility. We
compare the results of those strategies to static non conditional volatility strategies and also to
a strategy with equally weighted portfolio. In this study, we used thirty of the stocks that
compose the Brazilian IBX-50 index in the period from January 2000 to December 2005. We
considered that the investor is risk-averse in the Markowitz mean-variance context. Our
conclusion is that with or without a risk-free interest rate, the static strategies are not inferior
to the strategies with conditional variance. We cannot affirm that the strategies that time the
volatility with periodical rebalancing achieve better results (higher economic gains). We
conducted our comparison with out-of-sample data.

Keywords: Asset Allocation, Conditional Volatility, Mean-Variance.
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1 INTRODUCAO

A importancia da estimagdo da volatilidade é crucial em diversas areas do estudo de
Financas, em especia no tocante a gestdo de carteiras de investimento. Isto tanto no que tange
a escolha dos ativos como, também, no controle e administragédo de risco.

Nas ultimas décadas, inimeros artigos se destacaram no estudo da volatilidade: Engle;
(1982) desenvolve os modelos ARCH; Bollerslev (1986) os ARCH Generalizados (GARCH)
Nelson (1991) GARCH Exponencia (EGARCH) e Alexander (2005) Modelo Garch
Ortogonal.

O modelo DCC (Correlagdo Condicional Dinamica) é apresentado por Engle (2002)
como uma generalizacdo do modelo CCC (Correlacdo Condicional Constante) proposto por
Bollerslev (1990).

A maioria dos estudos se concentra no desempenho dos modelos de volatilidade.
Nosso objetivo, contudo, ndo serd checar a precisdo destes modelos mas, sim, testar a

vantagem econdmica de modelarmos a volatilidade.

Iremos, portanto, contrapor os resultados obtidos por meio de estratégias de
rebalanceamento de uma carteira de investimento como fruto de mudancas na projecéo da

matriz de variancia dos retornos dos ativos.

Como sugerido por Fleming et al. (2001), utilizaremos uma andlise de Média —
Variancia para implementar a alocagéo de ativos. Para compararmos carteiras, fixaremos a
aversdo relativa ao risco. Iremos escolher também o ponto de retorno médio na curva de

carteiras eficientes para efeito de comparacéo.

Vamos utilizar dois modelos. Modelo de GARCH Ortogonal e 0 Modelo DCC-
GARCH proposto por Engle (2002). Iremos comparar estes modelos com uma estratégia
ingénua de alocagdo /N e uma alocagdo baseada puramente no retorno e matriz de variancia
histéricos (calculados de forma n&o condicional com os dados amostrais). Por fim, nossa
analise sera baseada em uma carteira de 30 acOes listadas na Bovespa ( todas componentes do
IBX-50).

Seguindo a metodologia proposta por Han (2006) para quantificar o valor econdmico

de se modelar a volatilidade, calculamos uma taxa de desempenho estimada que o investidor
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esteja disposto a pagar para trocar uma estratégia estatica 6tima por uma carteira construida
sob as premissas dos Modelos Vol atilidade GARCH Ortogonal e Modelo DCC -GARCH.

Tanto o Modelo GARCH Ortogona como 0 DCC-GARCH nos permite trabalhar com
um portfélio bem diversificado com um grande nimero de ativos. Ao invés de se modelar a
alocacdo utilizando-se indices de mercado, utilizamos fatores latentes.

Comparando estratégias baseadas em cada um dos modelos com as respectivas
estratégias estéticas, chegamos a conclusdo que ndo temos ganhos em rebalancearmos a

carteira
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2 DESCRICAO DOS MODELOS

Nesta secdo iremos descrever as metodologias estatisticas utilizadas no processo de
alocacdo de ativos. Nosso processo de alocagdo € baseado nas seguintes metodologias —
alocacdo estatica baseada na matriz de médias e variancias ndo condicionais, Modelos
Estatisticos de Fatores, Modelos Multivariados de Volatilidade Condiciona do tipo GARCH
Ortogonal e DCC-GARCH.

Com o objetivo de descrever o modelo GARCH Ortogonal iremos descrever primeiro
de forma geral os Modelos de Fatores e mais especificamente os Modelos de Fatores nos
guais 0s mesmos sao ndo observavels, isto €, eles sdo latentes. Em seguida apresentaremos o
modelo GARCH Ortogonal como descrito por Alexander (2005). Como aternativa ao
GARCH ortogonal escolhemos o DCC-GARCH, como proposto por Engel (2002).

2.1 MODELO FATORIAL PARA RETORNO DE ATIVOS

Inicialmente vamos descrever a utilizagdo dos Modelos Multifatoriais para descrever a

estrutura da covariancia dos retornos.

No Modelo de Fatores decompde-se o retorno dos ativos em Fatores Comuns a todos

0s ativos, que compdem a carteira, mais um Fator Especifico para cada ativo.

O que 0 modelo faz é isolar as sensibilidades de cada ativo aos Fatores Comuns de
Risco. Pelo fato destes fatores impactarem de alguma forma todos os ativos da carteira eles

sd0 interpretados como Fatores Fundamentais de Risco.

Como em Zivot e Wang (2005) os Model os de Fatores sdo divididos em trés tipos
principais:

1) Modelos de Fatores Fundamentais;
2) Model os de Fatores M acroecon0micos;
3) Modelos de Fatores Estatisticos (ou latentes).
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Os Modelos Macroeconémicos utilizam dados macroecondmicos como fatores. Os
Modelos de Fatores Fundamentais utilizam dados especificos das empresas como dados de
balanco, Lucro Liquido, Patriménio Liquido etc. Os Modelos de Fatores Estatisticos (ou
latentes) utilizam Fatores Comuns que séo ndo observados.

2.1.1 Especificagéo geral dos Modelos de Fatores

Podemos descrever aformato geral dos Modelos de Fatores como se segue:

Rt = +ﬂ1j f]I +ﬂ2i fzt +- '+ﬂKifKt Té& = +:8|I ft +&;

onde R, €oretorno (real ou o excesso de retorno sobre um ativo sem risco) do ativoi (i =1,
..., N) no periodo detempot (t=1,..,T), ¢, €ointercepto, f,, é 0 k-éssimo Fator Comum
(k=1,..,K), p,€éacargado k-ésimo fator parao ativo i, e ¢, € o fator especifico do ativo
I. No modelo multifatorial assume-se que as realizagcOes dos fatores f,, sdo 1(0) com os

momentos ndo condicionais:
E[ft] = Ky
cov [ft] = E[(ft' W ¢ ) (ft' M ¢ )’] :Qf

Os erros especificos &, sdo ndo correlacionados com cada um dos fatores comuns f,
tal que cov( f,,,¢,) =0, paratodok,i et. Ostermos &, sdo serialmente ndo correlacionados

e contemporaneamente ndo correl acionados entre 0s ativos, i1sto é,

cov (.6, )= of paratodo i=j e t=s

= 0, caso contrario
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O modelo pode ser reescrito como um model o de regresséo cross-sectional no tempo t:

R=o +Bf +¢, t=1..,T

El &, & |ft] =D

onde B éamatriz decargas (N x K ), a éovetor (N x N ) deinterceptos, f, é vetor de
realizagOes dos Fatores no periodo de tempot (K x 1), ¢, éovetor (N x 1) de erros

especificos dos ativos com D como a matriz diagonal covariancia( N x N ).

Deste modo, a matriz de covariancia dos retornos dos ativos pode ser escrita como
abaixo:

cov(R,)=Q= BQ,B’+D

2.1.2 Modelo de Fatores Estatisticos ( latentes ) para os retornos

Os Modelos Estatisticos de Fatores ndo precisam de dados de possiveis variavels
explicativas e ndo apresentam problemas de multicolinearidade. Uma desvantagem dos
Modelos com Fatores Latentes € ndo termos necessariamente uma interpretagdo econdémica
dasvariavels.

Uma das técnicas estatisticas mais populares, no desenvolvimento dos Modelos
Multifatoriais aplicados & administracdo de ativos de risco, € a Andlise de Componentes
Principais.

O Modelo de Fatores Ortogonais € obtido quando os Fatores de Risco séo tomados

como os Componentes Principais do sistema. Utilizamos, assim, o0 Método de Componentes
Principais no Modelo de Volatilidade Condicional do tipo GARCH Ortogonal.

Como mencionado anteriormente, no Modelo de Fatores Estatisticos ( ou latentes) as
realizacOes dos fatores f; ndo sdo diretamente observadas e, portanto, o que se faz é extrai-las
dos retornos observaveis R;. O método que destacamos aqui € a Analise de Componentes

Principais.
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A Andlise de Componente Principal € baseada na matriz de covariancia (N x N) da

amostra:

N 1 I
Q= W RR" | onde R éamatriz (N XT) deretornos observados.

Andlise de Componente Principal nos proporciona uma reducéo da dimensdo que
teriamos que utilizar. Os Componentes Principais sdo combinacdes lineares dos retornos. Os
Componentes Principais sdo construidos e ordenados de forma que o primeiro Componente
Principal explica a maior parte da matriz de covariancia dos retornos amostrais, 0 segundo
Componente Principal explica a segunda maior parte e, assim por diante. Na construcéo dos
Componentes Principais impomos que eles sgjam ortogonais entre si e normalizados para

terem normaigual aum.

Os K Componentes Principais mais importantes so as realizagOes dos fatores. Entéo

as cargas destes fatores podem ser estimadas usando-se técnicas de regressao.

Denotamos Q2 a matriz de covariancia amostral dos retornos dos ativos. O primeiro

Componente Principal éx;’R, onde o vetor (N x 1) X, resolve

A

max x, Q X, sa X;X, =1

Xy

onde N é o nimero de ativos.

A solugdo x; € o autovetor associado ap maior autovaor de Q. O segundo

Componente Principal éx>,’ R, onde o vetor (N x 1) x, resolve

n

max X, Q X, sa X,X, =1ex;’ X, =0

X2

A solugio x, € o autovetor associado a0 segundo maior autovalor de Q. Este

processo é repetido até que o k-ésimo Componente Principal seja computado.
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As estimativas para os fatores realizados sdo simplesmente os k-ésimos primeiros
Componentes Principais

A

f,=x.'R,, k=1,.K.

As cargas dos fatores para cada ativo, f,, e a variancia dos residuos, var(e;,) = o/

podem ser estimadas viaMQO a partir daregressdo da série de tempo.

R.= B f+t&., t=1.,T

A

obtendo-se &i e o7 parai =1, ..., N. Osvetores de dados ficam destamaneira, descritos

como uma combinacdo linear dos componentes principais acrescidos dos vetores de erros.

A matriz de covariancia dos retornos é entao:

N A AF oA n

Q=BQ B+D

A of 0 0
onde B=|:|, D=0 "~ 0],

By 0 oy

Usualmente () F =1, porque os Componentes Principais s3o ortonormais. Como 0s

Componentes Principais sdo ortogonais a matriz de covariancia ndo condicional € diagonal.
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A grande vantagem da utilizacdo dos Componentes Principais € a reducéo da
dimensdo do problema de otimizacdo. Outra vantagem esta na ortogonalizacéo das variaveis
facilitando a construcéo de grandes matrizes de covariancia positivas definidas. Neste caso a
matriz de covariancia fica bastante ssimplificada dado que passa a ser uma matriz diagonal.
Alexander (2005) ressalta que os dados de entrada devem ser estacion&rios e devem estar
normalizados para que o componente principal ndo sgja dominado pela variavel com a maior
volatilidade. Esta normalizacdo geralmente € feita simplesmente subtraindo-se a média

amostral e dividindo-se pelo desvio padrdo amostral.

Devido ao problema de dimensionalidade na estimagdo de GARCH Multivariados, o
gue impede o uso de modelos Diagonal VEC de Bollerslev et al. (1988), BEKK de Engle e
Kroner (1995), etc decidimos pelo uso de modelos baseados na estimacdo de GARCHs
univariados como 0 GARCH Ortogona e o DCC-GARCH.

2.2 GARCH-ORTOGONAL

Assim para chegarmos a0 modelo de GARCH-Ortogonal a partir do modelo de
Fatores Ortogonais devemos estimar os termos da matriz de variancia dos componentes
principais com 0 modelo GARCH. A idéiado GARCH ortogonal é que por meio dos fatores
ortogonais consigo diminuir a dimensédo do modelo construindo entdo a matriz de covariancia
dos fatores através da varidncia de GARCH’s univariados. Isto €, a matriz de covariancia é

uma matriz diagonal das variancias dos fatores.

Utilizamos o modelo GARCH (1,1), assim a variancia condiciona de cada fator é

mode ada com o abaixo:

2 2 2
o =w+ag |+ pfo

De posse dos componentes principais e da matriz de cargas, temos como voltar para a
matriz de covariancia do sistema original. Assim para projetarmos a matriz de covariancia dos
retornos dos ativos k passos a frente, basta que projetemos as variancias univariadas dos
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fatores pelo modelo GARCH, montemos a matriz () F e a multipliquemos pela matriz de

cargas como abaiXo:

2.3 DCC-GARCH

O modelo DCC (Correlagdo Condicional Dindmica) é uma extensdo do modelo CCC
(Correlagdo Condicional Constante) que é baseado no modelo GARCH Multivariado com
Correlacdo Condicional Constante. Para que as variaveis sigam um modelo GARCH, elas

devem ser estritamente estacionarias.

Considerando o processo n-dimensional X, e R™", t=1,..., T gerado por:

X= w1 (0)+ Hilz(‘g)gt
ﬂt(e):E(Xt| l1)
H.=Va (X,| F)

onde F, é o conjunto de informagdes no tempo t, e ¢, € um processo i.d.d. No DCC H, é

modelada diretamente como uma fungdo de variancias dinamicas univariadas e correlagtes
dinémicas lineares,

H,=D.R, D,

R:=(Q) ™" Q.(Q)™
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L s _ _ S
Qt = ( 1- Q 'Z s )Q + Ztl-:1al &y T Zﬂs Qt—s
1=1 s=1 s=1
onde
[ 4, O O ... 0 |
0 Ja, 0 - 0
Q= 0 0 Vs 0
0 0 0 - o, |

D, é amatriz diagona ( n x n) com os elementos ,/h., ,i=1,.,n,t=1 .,T, Qéa
matriz de variancia- covariancia néo condicional de ¢,. Isto é, Q= E(¢, &,'), e o, € f§, 80

L S
parametros escalares que satisfazem )’ o + Y B, <1.

1=1 s=1

A dinamica permite que a estimacéo seja feita em duas etapas, 0 que torna viavel a

estimagéo de processos X, com grande dimensao.

Para ilustrar o processo de estimagédo em duas etapas assumimos primeiro que o vetor

dos erros padronizados tem distribui¢do normal, &, ~ N(0,P,). Chamando 6 o vetor de

pardmetros na matriz de varidncia-covariancia condicional H,, a funcéo de Log

verossimilhanga, L (0) para T observagdes do estimador,

.
LT(e): Zlogf(xt| 0, Q)
t=1
€ dado por

14 s -
LT(O)Z—EZ{H|OQ(27Z)+|OQ|Ht| +rth1rt}
t=1

1¢ , -
LT(G):_E Z{nlog(Z;r)Hog | DtPt Dt| tr t(DtPt Dt) ' rt}
t=1
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)
LT(G):—%Z{nlog(Zﬂ)Hog D[ +1log | P,| + &' Pite )
t=1

onde substituimos ¢ =D, 'r, .

Engle (2002) propds que no primeiro estagio da estimagdo assumamos que &, ~
N(0,I) onde I € uma matriz identidade (n x n). Particionando o vetor de parametros em dois
subconjuntos 6 = (&, @), onde £ contém os pardmetros das n volatilidades univariadas e

@ contém os parametros das correlacfes, a fungdo de log-verossimilhanga pode ser expressa

como,

L (0)=L, (&) (8)+L. (9] &)

A estimagdo no primeiro estagio consiste em maximizar afungdo

i nlog(2z)+ log | D?| + r’, D*r,

t=1

N

LT(C):_

i [ nlog(27) +

n
t=1 i=1

N

L ()=- (log h, +-)]

2

> [ (log2r) +log hy +)]

n
t=1 i=1 it

LT(C):_

N

Uma vez que o vetor § é estimado, o vetor dos erros padronizados ¢ .= D{'r, é

empregado no segundo estagio, que corresponde a maximizagdo da funcéo,

.
Z log | Pt| +g’tPt_l‘c"t

t=1

N

Lip| &) =-

sob apremissade ¢, ~N(0, R,).
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O modelo DCC-GARCH generdiza o modelo CCC por permitir correlactes
condicionais evoluam dinamicamente, mas permitindo a estimagéo em estagios utilizando-se
0 modelo GARCH univariado.

Se modelarmos a matriz de variancia-covarianciacom | e s iguais aum, amatriz tem o

formato abaixo:

Q. =(La-f)Q+a g 6.,+ f Q.4

Uma vez estimados todos os parametros, para projetarmos amatriz de variancia K

passos a frente, projetamos as variancias univariadas K-1 passos a frente e aplicamos na

equacdo abaixo

Qi =(1'0Af_&)6 + /g' Qiika
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3 ESCOLHA DA CARTEIRA OTIMA.

3.1 ESCOLHA DINAMICA DA CARTEIRA OTIMA NO CONTEXTO DA MEDIA-
VARIANCIA.

Consideramos gue o investidor é avesso ao risco com preferéncias definidas sobre a
media e variancia dos retornos. Ao longo de todo o processo de escolha da carteira 6tima nés
tratamos os retornos esperados das agctes da mesma forma para todos os modelos. O objetivo
€ isolar o efeito do timing da volatilidade. Fleming, Kirby e Ostdiek (2001) e Aguilar e West
(2000) também procederam da mesma maneira. Como retorno esperado de cada papel utiliza

amédia simples dos retornos de cada papel, calculada com os dados dentro da amostra.

Dividimos nossa andlise em duas partes, em um primeiro momento Supomos a néo
existéncia de taxalivre de risco e em um segundo momento introduzimos a taxa livre de risco.
Contudo em ambos os casos ndo sdo permitidas vendas a descoberto nem alavancagem. Como

taxalivre de risco utilizamos a taxa de remuneracéo da poupanca ao longo de 2005 (9,19%).
Vamos supor que o investidor pode operar de acordo com duas estratégias de média
variancia:
1) a estratégia de volatilidade minima, que minimiza a volatilidade dado um nivel de

retorno esperado;

2) a estratégia de maximizar a utilidade esperada maximizando o valor esperado de

uma funcao de utilidade média-variancia.

Na estratégia de volatilidade minima, sem levar em conta a taxa livre de risco, como

exposto por Elton e Gruber (1995 ), o investidor resolve a programacéo quadrética abaixo.

min ZiN:lXiZO_iZ +ZiN:1Z’j\l:1XiXiaij

sa 1Y X =1

2)Y" X, Ri=Re

3) X, >0,i=1,..,N
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Variando Re entre o retorno do portfdlio de minima variancia e o retorno do portfélio

de retorno méximo, tracamos a fronteira eficiente.

Na estratégia de maximizacdo da utilidade, sem levar em conta a taxa livre de risco, o

investidor resolve a programacdo quadratica abaixo.

qux { E[U( Wt+1 )] = E[ Rp,t+1] - 01005*A* 6[2),t+1}

2 _ N 2 2 N N
com op ., =Y. X0 +zi=lzj=1xixjaij

onde A é o coeficiente de aversao absoluta ao risco.

Na estratégia de volatilidade minima, levando em conta a taxa livre de risco temos:
. N 2 2 N N
min >, Xo, +Zizlzjzlxixio-ii

sa 1)> X <1

2) Y X Ri+(@=-Y" X, )r, =R»

3) X, >0,i=1,..,N
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Na estratégia de maximizacgao da utilidade, levando em conta ataxalivre de risco

temos:

max {E[u(W,,, )] =E[R, ;] -0,005*A* &7 ,}

2 — N 2 2 N N
COM - Gp 1 = Zi=1xi i +Zi=12j=1xixiaii

sa 1)> X <1

2) Y X, Ri+@-Y" X,)r, =R»

3) X,20,i=1,..,N

3.2 MEDIDAS DE PERFORMANCE DAS ESTRATEGIAS

Para medir o valor econdmico da modelagem da volatilidade, comparamos o
desempenho de estratégias dindmicas com o desempenho de estratégias estéticas ndo
condicionais, de média-variancia no periodo fora da amostra.

Vamos utilizar trés medidas de desempenho:

1) indice de Sharpe;
2) Alfade Jansen;
3) Taxa de desempenho Delta.

Nossa primeira medida de desempenho serda o indice de Sharpe (SR). O indice de
Sharpe mede quanto retorno extra (retorno acima da taxa livre de risco) obtemos pelo risco
que incorremos. Cal culamos e comparamos os indices de Sharpe da seguinte forma:

Primeiro calculamos o retorno realizado das carteiras dentro de cada periodo de
rebalanceamento. Para tal utilizamos os retornos observados de cada uma das acOes
ponderadas pelos respectivos pesos, levando-se em conta os custos de transagdo por ocasiao
dos rebalaceamentos da carteira e também o custo de venda no fina do periodo fora da
amostra.
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Uma vez obtidas as séries de retorno liquido dos custos transacionais, calculamos a

média (4,) e o desvio padréo (o) paratodo o periodo fora da amostra e entdo calculamos

osindicesde Sharpe, SR=(u,-r; ) o, .

Se as estratégias dindmicas geram indices de Sharpe maiores do que as estratégias
estéticas, a modelagem da volatilidade tem valor econdmico significante para os investidores.
E importante ressaltar que o indice de Sharpe n&o leva em conta a volatilidade variando no
tempo. O desvio padréo da amostra (volatilidade ndo condicional) superestima o risco
condicional gque um investidor incorre quando ele segue estratégias de timing de volatilidade.
Deste modo podemos estar subestimando o desempenho das estratégias dindmicas ao
utilizarmos os indices de Sharpe realizados.

A outra medida de desempenho que vamos utilizar é o Alfa de Jansen. Um valor
positivo do Alfa de Jansen indica retornos anormais ou desempenho superior de uma
estratégia ativa com relagdo a uma estratégia passiva. Estimaremos o afa de Jansen como
sendo o intercepto em uma regressao do excesso de retorno da estratégia dindmica contra 0s
excessos de retorno da estratégia estatica como abaixo

g, = Ts :a+ﬂ(r5,t_rf)+ut' ut~N(O'O_2)

onde r, , €arentabilidade realizada da estratégiadinamica e r, , €arentabilidade realizada
da estratégia estética.

A terceira e ultima medida de desempenho utiliza uma abordagem baseada na
utilidade para medir o desempenho de estratégias dinamicas. Conforme Fleming, Kirby e
Ostdiek (2001), utiliza-se uma taxa de desempenho que captura 0 ganho em termos de

utilidade de se trocar uma estratégia dindmica pela estética. Entdo modelamos a utilidade
quadratica realizada como

u( R, 1) =R, -0005*A* R?

p,t+1 p,t+1

onde R € o retorno bruto realizado da carteira, A é o coeficiente da aversdo absoluta ao

p,t+1

risco, o qual assumimos como 6 em nossa andise. Com o objetivo de medir o valor
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econdmico de se modelar a volatilidade vamos calcular uma constante Delta (A) tal que a
utilidade meédia realizada gerada pela estratégia dindmica sgja a mesma das estratégias
estaticas. Para estimar esta taxa de desempenho Delta( A ) devemos achar o valor de Delta (A)
que iguala os dois lados da equacéo:

T-1

1o 1
T2 [(Ryam8)-0005 %A% (Ry 1y - 4)*1= Z 370 [(Ry 1) -0.005*A% Ry ]

Depois de construir a estimativa da matriz de covariancia montamos os portfélios
dindmicos e avaliamos seu desempenho. Nossa medida de valor do timing da volatilidade é o
custo estimado de que o investidor avesso ao risco estegja disposto a pagar para trocar do
portfolio ex-ante estético para o portfélio dinamico.

Usamos uma analise de média- variancia para implementar as estratégias de alocacéo
de ativos. Conseguentemente elas sdo 6timas somente se os investidores tem funcdo utilidade
logaritmica e os primeiros dois momentos caracterizarem completamente a distribuicdo

conjunta dos retornos.
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4 DESCRICAO DOS DADOS

Escolhemos 30 agdes de empresas que compde o IBX-50. Na escolha dos papéis
inicialmente nos preocupamos em escolher aqueles que ja fossem listados no inicio do
periodo dentro da amostra e depois escolhemos aqueles cujas séries de preco apresentassem
menos interrupgdes. Utilizamos a diferenca do logaritmo dos precos de um dia para o outro

como o retorno do ativo.

A amostra foi separada em duas partes — uma parte inicial utilizada na estimagéo e

uma parte utilizada para validagdo fora da amostra dos model os de al ocagéo.

Os retornos di&rios de 2 de Janeiro de 2000 até 31 de Dezembro de 2004 sdo
considerados dentro da amostra e de 2 de Janeiro de 2005 até 31 de Dezembro de 2006 sdo

considerados fora da amostra.

Os cadigos das ag0es, assimetria e curtose estdo na Tabela 1 a seguir:

Tabela 1. A¢des que compdem a carteira

Acéo Média |Desv. Pad. | Assimetria | Curtose
1| Aces4 | 27.93% 49.6% 0.0862| 5.7295
2| Ambv4 | 27.17% 36.8% -0.2511 7.3891
3| Arce3 | 75.96% 44.4% 0.3104 7.1236
4| Arcz6 | 23.39% 39.7% 0.2037| 4.3325
5| Bbas3 | 39.07% 44.8% 0.1665 3.8571
6| Bbdc4 | 20.83% 39.5% -0.0134 | 4.4146
7| Brkm5 | 41.59% 47.2% -0.0353 4.4697
8| Brto4 2.58% 43.6% 0.1969 3.5560
9| Brtp4 | -6.83% 44.9% 0.3035 3.9284
10| Cmig4 | 14.88% 44.7% 0.1316 3.4258
11| Cruz3 | 43.33% 37.0% 0.1768 6.7151
12| Csna3 | 50.41% 44.6% 0.0543 4.1194
13| Ebtp4 | 34.45% 68.8% -0.3657 6.9167
14| Elet6 5.81% 50.6% 0.1232 4.3201
15| Embr4 | 30.98% 45.2% -0.4825 7.3114
16 | Ggbrd | 47.43% 43.0% -0.0287 | 4.5462
17| Itaud | 26.00% 37.7% 0.0760| 3.7158




Acéo Média |Desv. Pad. | Assimetria|Curtose
18| Itsad | 28.29% 34.6% 0.1442 3.4632
19| Klbn4 | 34.29% 47.4% 0.2789 4.3565
20 | Lame4 | 55.17% 49.2% 0.5215 6.1926
21| Ligt3 | 18.64% 57.9% 0.3955 6.6753
22| Petr4 | 22.31% 34.5% 0.0064 | 4.6929
23| Sbsp3 | 1.93% 42.1% -0.0261| 3.6893
24| Sdia4 | 39.80% 36.7% 0.2300| 4.9178
25| Tcsl4 | -5.73% 55.4% 0.0458 4.0118
26| Tmcp4 | 0.52% 57.6% 0.3681| 6.5563
27| Tnlpd | 3.20% 42.3% 0.0323| 4.1084
28 | Ubbrll| 13.14% 47.6% -0.0969| 5.1868
29| Usim5 | 46.62% 50.3% -0.0212 3.7820
30| Vale5 | 38.10% 33.7% 0.1720| 4.5872

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente iremos comparar as estratégias estaticas sem levarmos em consideracéo a
existéncia de taxa livre de risco na estimagdo dos pesos das carteiras. Iremos comparar as
estratégias:

1) /N —todos os ativos tém pesos iguais;

2) RMH — Rentabilidade M édia Historica. Estratégia de minima variancia na qual o investidor
escolhe como rentabilidade alvo a rentabilidade média dos portfolios de minima e méxima
rentabilidade na fronteira eficiente. A matriz de variancia/covariancia € ndo condicional

calculada com os dados dentro da amostra;

3) RMOG — Retorno Médio GARCH-Ortogonal. Estratégia de minima variancia na qual o
investidor escolhe como rentabilidade alvo a rentabilidade média dos portfolios de minima
e maxima rentabilidade na fronteira eficiente. A matriz de variancia/covariancia é estimada
utilizando-se o modelo GARCH-Ortogonal;

4) RMDCC — Retorno Médio DCC. Estratégia de minima variancia na qual o investidor
escolhe como rentabilidade alvo a rentabilidade média dos portfolios de minima e méxima
rentabilidade na fronteira eficiente. A matriz de varidncia/covariancia é estimada

utilizando-se o modelo DCC.

Neste caso a estratégia que apresentou o maior indice de Sharpe foi a RMOG. Quando
comparadas com suas respectivas estratégias dinamicas, observamos que ndo temos ganhos
com 0s rebalanceamentos semanais, pois temos quedas no indices de Sharpe e A muito
proximo de zero, o nulo ou Mesmo negativo. Isto posto, deveriamos utilizar estratégia
estética estimando a matriz de variancia pelo modelo GARCH Ortogonal .

Em seguida passamos a supor a existéncia de taxa livre de risco e o critério para a
escolha dos ativos passa a ser a maximizacdo da utilidade ao longo da fronteira eficiente.

Teriamos trés estratégias estéticas e suas respectivas estratégias dinamicas:
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1) MUH — Maximizagéo da utilidade esperada com matriz de variancia historica

2) MUOG — Maximizacéo da utilidade esperada com matriz de variancia estimada com o
modelo GARCH Ortogonal

3) MUDCC — Maximizac&o da utilidade esperada com matriz de variancia estimada com o
modelo DCC.

Neste caso a estratégia estética que apresenta o melhor resultado € a MUOG,
Maximizagdo da utilidade e estimagdo da matriz de varidncia com o modelo GARCH
Ortogonal.

Cabe ressatar que o rebalanceamento semanal nos trés modelos (MUH, MUOG,
MUDCC) levou a uma queda nos indices de Sharpe. Este resultado pode ser corroborado
pelos valores nulos ou negativos do A como também do o.. Assim seria preferivel seguir uma
estratégia estética utilizando-se 0 modelo GARCH Ortogona ao invés de rebalancearmos a

carteira semanal mente.

Em seguida aumentamos o prazo de rebalanceamento (fora da amostra) para

guinzenal.

Novamente comegamos a andlise pelos modelos que ndo levam em consideracéo a
taxa livre de risco. Nestes casos 0 rebalanceamento néo leva a um ganho econémico (queda
nos indices de Sharpe), os valores de A sdo nulos ou préximos de Zero e ndo descartamos a
hipétese nula de que o. sgja zero. Pelos resultados apresentados (retorno e risco e indice de
Sharpe) as estratégias RMOG e RMDCC estéticas seriam as melhores e levariam a resultados

quaseiguais.

Levando-se em conta a taxa livre de risco, a maximizacdo da utilidade e o
rebalanceamento semanal a melhor estratégia € a MUOG estatica. Os resultados séo
apresentados na Tabela 2 a seguir.
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Tabela 2
Estratégia Estatica Estratégia Dinamica
Modelo | média | desv. Pad SR média | desv. Pad SR A(bp) o (%) |estat. -t
Rebalanceamento Semanal
1/N 21.16 22.28 0.5371 19.65 22.45 0.4659 -0.0251 -0.0264 1.04276
RMH 19.38 28.02 0.3636 19.57 26.98 0.3849 0.0036 0.0134 0.12295
MUH 18.78 27.23 0.3524 21.80 27.45 0.4595 0.0503 0.0510 0.59737
RMOG 28.23 27.96 0.6811 -0.60 25.41 - -0.5099 -0.4450 1.79372
MUOG 31.99 29.24 0.7799 10.63 30.40 0.0475 -0.3548 -0.3331 1.29022
RMDCC 27.62 29.85 0.6173 23.06 41.05 0.3379 -0.3189 -0.2972 2.43741
MUDCC 27.86 29.84 0.6258 34.20 47.27 0.5292 -0.3003 -0.3026 2.29108
Rebalanceamento quinzenal
1/N 22.13 26.00 0.49779 20.61 25.81 0.4422 -0.0507 -0.0470 0.97127
RMH 21.45 33.95 0.36110 24.59 3259 0.4726 0.1041 0.1224 0.87773
MUH 20.72 32.96 0.34982 25.71 33.06 0.4997 0.1632 0.1636 1.40469
RMOG 30.88 34.93 0.62107 8.45 30.70 -0.0241 -0.7543 -0.6155 1.21942
MUOG 35.01 36.62 0.70517 17.86 36.96 0.2345 -0.5490 -0.5106 1.04223
RMDCC 30.09 33.65 0.62109 15.86 16.30 0.4093 -0.4572 -0.0005 -0.1514
MUDCC 30.39 33.93 0.62483 17.82 16.98 0.5080 -0.3993 0.0000 0.00366

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante notar que um modelo GARCH estaciondrio possui uma matriz de

variancia ndo condicional constante, e se 0 objetivo € um ganho de longo prazo talvez a

alocacdo estatica usando esta matriz seja mais eficiente (menor custo de rebalanceamento) — o

horizonte de investimento pode ser importante.

Outro ponto a ser notado € que o célculo da matriz de var-covar dinamica pode ter

outras aplicacdes além da alocacdo — por exemplo, o calculo de VaR dindamico a modelagem
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da volatilidade condiciona € importante, e assm a gestéo de risco pode se beneficiar desta
metodologia
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6 CONCLUSAO

Concluindo, testamos neste trabalho a existéncia de ganhos econémicos ao
modelarmos a matriz de variancia dos ativos de uma carteira de investimentos e efetuarmos os
respectivos rebalanceamentos periddicos. Levamos em consideragdo custos transacionais.
Utilizamos também duas técnicas de estimacdo: GARCH Ortogona e DCC-GARCH.

As estratégias dindmicas ndo levaram a ganhos representativos e pelo contrério
agumas vezes pareceram ser contraproducentes. — possivelmente pelo custo de
rebal anceamento das carteiras sob esse critério.

Portanto, temos indicios para crer que nao temos ganhos econdmicos em estimarmos a

matriz de variancia de forma condicional .

Como avanco deste estudo propomos testar a existéncia de ganhos econémicos ao se
modelar a volatilidade utilizando-se um modelo de Volatilidade Estocastica em conjunto com
outra técnica de estimagdo como MCMC.
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