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Resumo

O processo de alocacao de ativos foi abordado, pela primeira vez, como um problema ma-
tematico por Markowitz [28], que criou o modelo conhecido como Média-Variancia (MV). Sua
abordagem considera que os investidores, no processo de escolha da carteira 6tima, se preo-
cupam com apenas dois fatores: o risco e o retorno da carteira de ativos. O modelo propoe
encontrar a carteira 6tima por meio da maximizagao dos retornos esperados sujeito a um de-
terminado nivel de risco. Apesar de sua relevancia em estudos sobre o assunto, o modelo
apresentou fragilidades quando usado na pratica, como a obtencao de carteiras concentradas
em um numero restrito de ativos, resultados pouco intuitivos, que desconsideram a opiniao do
tomador de decisao sobre o desempenho dos ativos no futuro, e alta sensibilidade aos dados de
entrada.

Como uma alternativa para o modelo MV, Black e Litterman [6] propuseram uma nova
abordagem que utiliza métodos da estatistica de Bayes para combinar o equilibrio do mercado no
longo prazo, derivado do CAPM (Capital Asset Pricing Model), com as visoes dos investidores
sobre os retornos futuros. Similarmente ao modelo de média-variancia, a abordagem de Black-
Litterman (BL) também otimiza os retornos sujeitos a uma matriz de risco, entretanto apresenta
duas diferencas substanciais. A primeira é a proposta de se partir de uma carteira no equilibrio
de longo prazo para encontrar a distribuicao a prior: dos retornos. A segunda é a possibilidade
de se incorporar ao modelo visoes sobre o comportamento dos ativos, obtendo a distribuicao a
posteriori.

Nesse contexto, o principal objetivo do modelo BL é introduzir um método de alocagao de
carteira que fornece resultados intuitivos e sem as inconsisténcias observadas na abordagem de
Markowitz. Com isso, o modelo apresenta as vantagens de incluir as expectativas e opinioes
subjetivas dos tomadores de decisoes e a obtencao de uma carteira pouco dependente das
informagoes do passado. A inovacao proposta tornou o modelo uma ferramenta de apoio a
tomada de decisao por analistas de mercado, provendo uma maior credibilidade e estabilidade
aos resultados.

Apesar da importante contribuicdo do modelo BL para a teoria de alocacao de carteiras,
a sua eficacia ainda é pouco conhecida. FEntre as questoes discutidas sobre o assunto esta
comparacao do modelo BL com o modelo MV, de forma a verificar se as inconsisténcias desta
abordagem sao corrigidas pela abordagem BL. Outra discussao relevante é quanto ao desem-
penho das carteiras obtidas com a aplicacao do modelo BL utilizando dados de ativos reais.

Adicionalmente, um ponto importante na aplicacao do modelo de Black-Litterman ¢é a esti-
magao da visao do investidor, uma vez que se trata de um parametro subjetivo, que depende da
analise do tomador de decisoes com relagao aos ativos. Um proposta estudada neste trabalho
é a determinacao das visoes por meio de modelos de séries temporais, como os modelos ARMA



vi

e GARCH. Esta abordagem pode ser mais vantajosa uma vez que oferece uma metodologia
solida para a selecao das visoes a serem imputadas no processo de implementacao do modelo.

Dessa forma, o presente estudo tem como objetivo apresentar o modelo de Black-Litterman,
aplica-lo a um estudo de caso e avalid-lo por um determinado periodo de tempo, utilizando
os dados do mercado de acoes brasileiro. Para isso, foram selecionados 15 ativos altamente
negociados no mercado de agoes brasileiro, que compoe parte do indice Bovespa (IBOVESPA).
Espera-se que os resultados desta pesquisa tragam informacgoes relevantes sobre o desempenho
do modelo Black-Litterman em relagao ao modelo de média-variancia e sobre a eficacia dos
modelos de série temporais ARMA - GARCH na obtencao de visoes do investidor para a
aplicacao do modelo BL.

Palavras-Chave: Alocacao de Carteira, Black-Litterman, Markowitz, Séries Temporais, GARCH,
Risco e Incerteza.



Abstract

The problem of asset allocation was first theorized as a mathematical problem by Markowitz
[28], with his Mean-Variance model (MV). His approach assumed that only two factors mattered
to investors: risk and return of assets. The main idea of the model is to create a portfolio
by maximizing the expected returns subject to a given risk level. Despite its prominence in
financial studies, the model presents some problems when put into practice, such as poorly
diversified portfolios, counterintuitive results, disregarding the opinion of the decision maker
on the performance of the assets in the future and high sensitivity to the variables.

As an alternative to the Mean-Variance model, Black and Litterman [6] proposed a new
approach which uses Bayesian statistical methods to match the long-term market balance -
derived from the CAPM ( Capital Asset Pricing Model) - with investor’s views about future
returns. While similar to the Mean-Variance model, the Black-Litterman model (BL) optimizes
the returns subject to a risk matrix, but with two significant contributions. The first one is
the idea of the BL model to set a neutral starting point in portfolio optimization process. The
second is the possibility to incorporate investor’s opinions about asset returns to the model.

The main purpose of the Black-Litterman approach is to introduce a portfolio allocation
model that gives intuitive and stable results, overcoming the problems observed in the Mar-
kowitz approach. Additionally, the BL. model has the advantage of including expectations and
subjective expert opinions, creating a portfolio that does not purely depend on past information.

These innovations have made the model a support tool for decision-making by market
analysts, hoping for greater credibility and stability of the results. Consequently, there have
been a number of new studies about the Black-Litterman model.

Despite the important contribution of the BL model to portfolio theory, their effectiveness
in the world of finance is still not well known. Two of the most important outstanding questions
are if the use of Black-Litterman really solves the problems of the Markowitz model, as well
as if the results obtained from running the model are consistent with observations in the real
world.

Another major question is to determine how the investor’s view could be estimated consi-
dering that such parameters are subjective and depend on the investor’s analysis of assets. A
possible method to determine such views is to calibrate time series models, such as ARMA and
GARCH. This approach may be more advantageous since it offers a robust methodology for
the view selection.

This study aims to test the Black-Litterman model with a case study using 15 highly
traded assets which are part of Sao Paulo Stock Exchange index (Ibovespa) as variables. It is
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expected that the results of this study will provide information about the performance of the
Black-Litterman model verses the Mean-Variance model. Also, we will test the effectiveness of
time-series models ARMA and GARCH in obtaining investor’s views for the application of the
BL model.

Key words: Asset Allocation, Black-Litterman, Markowitz, Times Series, GARCH, Risk and
Uncertainty.
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Capitulo 1

Introducao

A escolha da carteira 6tima de ativos para investimentos é um problema tao antigo quanto o
proprio mercado de agoes. Entretanto, foi a partir da publicagdo do modelo de Markowitz [28]
que essa questao se tornou um problema mateméatico, dando inicio a abordagem da Moderna
Teoria de Carteiras.

Markowitz forneceu uma base concentual para a analise de carteiras de investimentos consi-
derando que os investidores observam apenas dois fatores: o risco e os retornos esperados de sua
carteira. Essa metodologia também é conhecida como modelo Média-Variancia (MV). Nesse
sentido, o modelo propoe um processo de otimizagao a partir do qual se obtém uma fronteira
de carteiras, chamada de fronteira eficiente. A fronteira eficiente, em linhas gerais, é definida
como o conjunto de carteiras, dentre todas as combinagoes possiveis, que apresentam o maior
nivel de retorno para cada nivel de risco. E nessa fronteira que o investidor racional escolheria
sua carteira 6tima de ativos, de acordo com suas preferéncias.

Apesar de atrativo pela sua simplicidade, o modelo apresenta uma série de problemas ao
ser adotado na pratica. Entre as criticas apontadas, podemos citar:

1. Obtencao de carteiras pouco diversificadas, com concentragdo em um nimero restrito de
ativos;

2. Resultados pouco intuitivos e que desconsideram a opiniao do tomador de decisoes sobre
o desempenho dos ativos no futuro; e

3. Alta sensibilidade das carteiras obtidas aos dados de entrada do modelo.

Como uma alternativa ao modelo de Markowitz, de forma a reduzir as inconsisténcias identi-
ficadas, Black e Litterman [6] propuseram um método de estimagao da distribuigao dos retornos
dos ativos da carteira, a partir da qual o investidor otimiza seus ganhos diante do risco apre-
sentado. O modelo de Black-Litterman utiliza métodos da estatistica bayesiana para combinar
o equilibrio de longo prazo do mercado, derivado do modelo CAPM ( Capital Asset Pricing Mo-
del), com a visao dos investidores para se modelar o retorno da carteira. Sua implementagao
pode ser dividida em quatro etapas subsequentes:

1. Partindo do pressuposto que o mercado se encontra em equilibrio, estima-se a distribuicao
dos retornos nessa condicao, chamada de distribuicao a priori, utilizando para isso o
conceito de equilibrio do CAPM,;
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2. Determina-se a expectativa do investidor em relagao ao desempenho de um ou mais ativos,
chamada de visdo dos investidores, podendo essa expectativa ser relativa (desempenho de
um ativo em relac¢ao a outro) ou absoluta (desempenho de um ou mais ativos em relagao
ao mercado); e

3. Incorpora-se a visao dos investidores a distribuicao a prior: para estimagao da distribuigao
a posteriori dos retornos dos ativos;

4. Similarmente ao modelo de Markowitz, o investidor efetua o processo de otimizac¢ao, mas
dessa vez considerando o vetor de retornos e a matriz de convariancias estimadas na
distribuicao a posteriori.

Além de reduzir as inconsisténcias do modelo de Markowitz, o modelo de Black-Litterman
possui a vantagem de incluir as expectativas e opinioes subjetivas de especialistas, gerando uma
carteira que nao depende puramente de informagoes passadas.

Além disso, conforme destaca Walters [39], o modelo fez duas contribui¢oes importantes ao
problema de alocacao de carteira. Primeiramente, a abordagem fornece, de maneira intuitiva,
um ponto de partida, baseado no equilibrio de mercado, para a estimacao dos retornos dos
ativos. De fato, He e Litterman [20] apontam que a auséncia de um ponto de partida natural
para os retornos esperados, como ocorre no modelo de Markowitz, podem gerar carteiras pouco
intuitivas. A segunda contribuicao consiste na forma clara em que modelo possibilita a especi-
ficacao da visao dos investidores sobre os retornos dos ativos e a combinagao dessas visoes com
as informacoes obtidas a priori.

Dessa forma, o modelo se tornou uma ferramenta de apoio a tomada de decisoes por parte
dos analistas de mercado, propondo maior credibilidade e estabilidade aos resultados, o que fez
surgir uma série de novos estudos e aplicagoes.

Entre os estudos relacionados ao Modelo de Black-Litterman, podemos destacar:

e Aplicagoes utilizando diferentes distribuicoes de probabilidade dos retornos, como abor-
dado por Giacometti et al. [19] ,

e Metodologias de determinagao das visoes dos investidores, como estudado por Beach e
Orlov [4], que aplicaram o modelo utilizando previsoes de retornos derivadas do modelo
GARCH (Modelos Generalizados Autoregressivos de Heterocedasticidade Condicional)

e Analise de sensibilidade e de métodos de calibracao das variaveis do modelo, como feito
por Walters [40] e Allaj [3].

1.1 Objetivos

Apesar da importante contribuigdo do Modelo de Black-Litterman para a teoria de escolha
de carteiras, sua eficacia ainda é pouco conhecida. Entre as questoes mais relevantes sobre o
assunto esta verificar se a aplicacao do modelo realmente soluciona os problemas do modelo de
Markowitz e qual é o desempenho dos resultados obtidos utilizando observa¢oes do mundo real.
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Outro ponto de discussao é a forma de determinacao das visoes dos investidores para aplica-
¢ao do modelo. Conforme ja tratado, a visao ¢ um parametro subjetivo, que depende da analise
do investidor com relacao aos ativos. A inclusao das visoes subjetivas é vantajosa no sentido
de incorporar ao modelo as opinioes do analista sobre os retornos futuros. Entretanto, elas
podem ser determinadas por modelos de séries temporais, como os modelos ARMA e GARCH.
Essa abordagem pode ser mais vantajosa uma vez que propoe uma metodologia robusta para
a escolha das visoes.

Nesse sentido, este trabalho tem como objetivo apresentar o modelo de Black-Litterman,
aplicd-lo a um caso pratico e avalid-lo por determinado periodo de tempo, utilizando dados do
mercado de agoes brasileiro.

A meta principal é responder as seguintes perguntas:

1. Como as carteiras geradas pelo modelo de Black-Litterman se comportam em comparagao
as carteiras geradas pelo Modelo Média-Variancia?

2. Como os resultados do Modelo de Black-Litterman se comportam em relagao ao grau de
confianca das visoes incorporado ao modelo?

3. Como podemos determinar a visao dos investidores utilizando modelos de séries tempo-
rais? Essa aplicagao é vantajosa na pratica?

Primeiramente, utilizamos os dados do mercado de acoes brasileiro para aplicar as abor-
dagens de Média-Variancia e de Black-Litterman. O objetivo é concluir, com base nos dados
coletados, se os modelos geram carteiras estéveis e intuitivas, como proposto pelos autores.
Nesse contexto, faremos ainda uma comparagao entre as carteiras 6étimas geradas pelas duas
abordagens, de forma a concluir qual carteira teria melhor desempenho. Essa avaliacao de
performance sera efetuada por backtesting, que, resumidamente, consiste em testar as carteiras
a um conjunto de dados observados por determinado periodo de tempo.

Uma vez que obtivermos os resultados, poderemos apresentar conclusoes sobre a eficécia
do modelo de Black-Litterman considerando os dados implementados, possibilitando assim sua
maior utilizacao na pratica de tomadas de decisoes quanto & alocagao de ativos em uma carteira.

Posteriormente, testaremos o modelo de Black-Litterman utilizando visoes derivadas da
calibragem do modelo GARCH. A partir dai verificaremos se as carteiras geradas com essas
visoes apresentam desempenho superior & carteira sem as visoes. Com isso, podemos concluir
se tal forma de determinagao das visoes dos investidores seria eficiente no caso do exemplo
apresentado.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, contando com esta introducao. A seguir
apresentamos uma breve descrigao dos demais capitulos.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

. No Capitulo 2, sao tratados o modelo otimizacao de carteira de Markowitz, o modelo
CAPM e o modelo de Black-Litterman, com a representacao tedrica de cada aborda-
gem. Ao final, é apresentada uma revisao bibliografica do Modelo de Black-Litterman,
descrevendo, resumidamente, os trabalhos acerca do assunto encontrados na literatura
académica e utilizados como insumo para o presente estudo.

. O Capitulo 3 consiste no background sobre séries temporais, com foco em séries financeiras.
Sao descritos os fatos estilizados das séries de retornos financeiros e modelos de previsao
em séries temporais. Sao abordados principalmente os modelos ARMA e GARCH. No
mesmo capitulo, apresenta-se como esses modelos podem ser utilizados na determinacao
das visoes implementadas no Modelo de Black-Litterman;

. No Capitulo 4, é discutido o estudo de caso com a utilizacao do modelo com ativos do
mercado brasileiro. Sao analisados os dados coletados e os resultados obtidos com a
aplicagao dos modelos de Média-Variancia e de Black-Litterman. No mesmo capitulo,
avaliamos o desempenho das carteiras comparando os dois modelos.

. No Capitulo 5, o modelo GARCH ¢ aplicado as séries de dados coletadas como forma de
estimacgao das visoes para o Modelo de Black-Litterman. Posteriormente, comparamos as
carteiras obtidas com e sem essas visoes, de forma a verificar se esse tipo de modelagem
acrescenta uma melhor performance ao modelo no exemplo escolhido.

. Por fim, no Capitulo 5, apresentamos as conclusoes do trabalho.



Capitulo 2

Modelos de Otimizacao de Carteira

Este capitulo é dedicado a descrigao de alguns modelos de otimizagao de carteira. O objetivo
é descrever, discutir e exemplificar modelos que propoem uma carteira 6tima de investimentos
a partir de determinadas suposigoes sobre os investidores e sobre o mercado. Nos restringimos
ao detalhamento do modelo de Média-Variancia [28], do Capital Asset Price Model (CAPM)
de Sharpe [36] e Lintner [25] e do modelo de Black-Litterman [6]. Um aprofundamento sobre
o assunto pode ser consultado nos trabalhos de Chapados [11], Hansen e Yacine [1] e Meucci

[30].

2.1 Notacoes e Convencoes Adotadas

Antes de abordarmos os modelos de otimizacao de carteira, faremos algumas consideragoes.
Vamos supor um mercado de N ativos, incluindo agoes, titulos, moedas, entre outros, sendo
que cada ativo é representado pelo subindice i ou j, com 7, j € [1, N]. Nesse contexto, usaremos
as seguintes notagoes e defini¢oes:

1. P! é preco do ativo i no tempo t;
2. R! é retorno do ativo 7 no tempo t, calculado a partir de seus pregos da forma

-1

Pt — pt

Rf = L tfll , (21)
B

3. ; e 0;; sao, respectivamente, a média e a variancia dos retornos do ativo ¢;

4. 0;; ¢ a covariancia entre os retornos do ativo ¢ e os retornos do ativo j;

5. w; é o peso do ativo i na carteira. O peso de todos os ativos em uma determinada carteira
é representado pelo vetor

wq
W2

WN
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6. O vetor u é formado pelas médias dos N ativos, representado por

H1

p=|" (23)

125\

7. A matriz ¥ é a covariancia dos N ativos. Sua representacao é dada por

011 O12 *°* O1N
021 022 -+ O2N

S=| 7 77 , (2.4)
ON1 ON.2 ON N

8. R & o retorno do porfélio formado pelos N ativos, calculado por

N
i=1

9. E[R] e o sao, respectivamente, a média e a variancia da carteira, calculadas da seguinte
forma

N
E[R] =) wipi = w'py; (2.6)
i=1
N N
o? =Var[R] = Z Z w;w;o;; = w'Hw; (2.7)

i=1 j=1

iwi = 1. (2.8)
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2.2 Moderna Teoria de Carteiras

2.2.1 Modelo Média-Variancia

Uma vez feitas tais consideragdes, apresentaremos a abordagem de Markowitz [28], também
chamada de Modelo Média-Variancia. Trata-se de um modelo amplamente conhecido no mundo
académico e pratico, que fornece ao investidor uma determinada carteira 6tima para investi-
mento. A abordagem de Markowitz surgiu a partir da critica & ideia predominante na época
de que os investidores escolhem a alocacao de suas carteiras apenas maximizando o retorno
esperado descontado das carteiras disponiveis.

Em seu modelo, Markowitz verifica que o investidor considera o retorno esperado como algo
desejavel e a variancia do retorno como algo indesejavel, ou seja, supoe-se que o investidor
racional é avesso ao risco e que tal risco é indicado pela variancia dos retornos. Observa-
se também que, dado o conjunto de possiveis carteiras formadas por determinados ativos, a
carteira de maximo retorno nao é aquela que possui risco minimo, de forma que os investidores
deverao dispensar altos retornos em prol de uma carteira de menor risco ou dispensar riscos
inferiores caso almejem maiores retornos esperados.

Utilizando essa ideia, o investidor pode buscar as carteira de menor risco dado um retorno
esperado R, resolvendo o seguinte problema de minimizagao

min w'Sw
w

sujeito a wp = R,

(2.9)

Resolvendo o problema pelo método dos multiplicadores de Lagrange, encontramos os se-
guintes pesos para a carteira 6tima:

w* = (A\X) ' E[R] (2.10)

O fator X\ é o multiplicador de Lagrange. Trata-se de uma medida que fornece o incremento
no risco da carteira que o investidor estaria disposto a aceitar em face a um aumento marginal
no retorno. Intuitivamente, o multiplicador de Lagrange representa a aversao ao risco do
investidor. Escolhendo diferentes valores de R,, podemos representar no espago Variancia X
Retorno Esperado a combinacao de todos as carteiras geradas pela solugao acima, que terd o
formato de uma hipérbole. A fronteira superior desta hipérbole, ou seja, o conjunto de carteiras
na linha da hipérbole em que, para cada valor de risco, possui o maior retorno esperado, sera
chamada de fronteira eficiente. E na fronteira eficiente que o investidor devera escolher a
carteira Otima.
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A Figura 2.1 apresenta no eixo Variancia x Retorno Esperado a representacao da fronteira
eficiente.

Fronteira Eficiente

%,

Retorno Esperado

Variancia

Figura 2.1: Fronteira Eficiente

Observa-se na Figura 2.1 que a linha que delimita o espago de possiveis combinacoes consiste
nas carteiras de menor risco dado um retorno esperado. Verifica-se também que as carteiras
que formam o limite inferior da hipérbole nao podem ser consideradas eficientes, uma vez que
existem carteiras de igual risco e de maior retorno esperado. O mesmo ocorre com as carteiras
localizadas na parte cinza da Figura 2.1, no interior da hipérbole.

O trade-off entre retorno esperado e risco é visivel na Figura 2.1. Observa-se que, na
fronteira eficiente, carteiras de menor variancia possuam retornos esperados menores e carteiras
de maior variancia apresentem retornos esperados superiores.

Exemplo: Solugao geométrica com 3 ativos

O exemplo a seguir foi apresentado por Markowitz, no trabalho em que descreve seu modelo.
Considera-se que existem 3 ativos no mercado: ativo 1, ativo 2 e ativo 3. Dado que a soma dos
pesos dos ativos em uma carteira é 1, podemos representar o peso do ativo 3 como
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W3 = 1-— w1 — Wa (211)

O retorno esperado u e a variancia o de uma carteira formada por esse ativos sio dados
por

po=wi(p — ps) + wapz — pis) + pis (2.12)

o = wio} +wios + (1 —w; — wy)?*03 (2.13)

Observa-se que tanto o retorno esperado quanto a variancia da carteira sao fungoes de w,
e wo. Dessa forma, no espago dados por w; e wy é possivel representar o conjunto de carteiras
possiveis, as retas de isoretorno, definidas como as combinagoes de w; e wy que apresentam o
mesmo retorno esperado, e as elipses de isovaridncia, formada pelas combinagoes de w; e ws
que apresentam a mesma variancia. A Figura 2.2 retrata essas curvas no espago wi X ws.

Fronteira Eficiente

................... Retas|soretornos

o CurvasIsovaridncia

Conjunto de possivel
combinagtes

Solugdo para R=R2

Ri Rz Rz Ra

Figura 2.2: Solu¢ao Geométrica do Modelo de Markowitz

Um efeito decorrente do inclusao da variancia no problema do investidor ¢ a diversificagao
de ativos na carteira 6tima. Esse fenomeno decorre da constatacao de que os pregos dos ativos
financeiros nao se movem exatamente da mesma forma. De fato, a auséncia de correlagao
perfeitamente positiva entre ativos torna a diversificagao da carteira vantajosa do ponto de vista
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de seu risco. Isso pode ser observado quando se observa a Equagao (2.7), que, considerando p; ;
a correlacao entre o ativo ¢ e o ativo j, pode ser reescrita como

N N N
o =Y wlol+ WiW;P; j0;0; (2.14)
- P71 iW;P;,50:05. .
i=1 i=1 j=1
J#
Nota-se que quanto menor o valor da correlacao entre os ativos, menor ¢ o valor do segundo
componente da Equagdo (2.14) e, consequentemente, menor o valor da variancia da carteira.

2.2.2 Criticas ao Modelo Média-Variancia

Conforme ja citado, o Modelo Média-Variancia apresenta algumas restricoes. Jobson e
Korkie [22| apontaram trés importantes aspectos nos quais o modelo pode falhar:

1. Nao propoe uma forma segura de se estimar a média e a variancia dos retornos;
2. Nao prevé de forma segura a média e a varidncia do retorno da carteira 6tima; e

3. Outras carteiras obtidas de maneira mais simples, como, por exemplo, atribuir o mesmo
peso a todos os ativos, demonstram ter desempenho superior as geradas pelo modelo.

Ja Jorion [23]|, na mesma linha do terceiro aspecto acima, verificou que a carteira de mi-
nima variancia global pode performar melhor que a carteira obtida pelo modelo de Markowitz
tradicional. Michaud [32] também apresenta uma série de criticas ao modelo, entre as quais
podemos citar:

1. Utilizacao da média amostral como estimativa do retorno esperado;
2. Unicidade da solucao 6tima para um dado nivel de risco;

3. O modelo maximizaria um erro de estimacao, tendo em vista que o risco e retorno estao
sujeitos a serem estimados incorretamente.

Fabozzi, Focardi e Kolm [16] também destacam que, com a logica do modelo de Média-
Variancia, ativos com valor esperado alto e desvio-padrao baixo podem ter um peso na carteira
sobrestimado, ao mesmo tempo que ativos com menor valor esperado e maior variancia podem
ser subestimados na carteira. Por isso, erros de estimativas nos retornos esperados e nas
variancias geram erros nas carteiras 6timas.

Outra restri¢cao apontada por Fabozzi, Focardi e Kolm ¢é o fato de o modelo, em sua forma
classica, exigir a estimacao dos parametros de todos os ativos disponiveis no mercado. Na
pratica, esse fator é pouco utilizado, tendo em vista o custo de se produzir boas estimativas de
uma grande quantidade de dados a serem implementados.

As criticas nao demonstram que o modelo de Média-Variancia é uma abordagem a ser
descartada, mas apontam que sua utilizacao requer uma série de restricoes. Um dos modelos
apresentados na literatura, que teve o intuito de solucionar as questoes é o Black-Litterman
(BL), conforme sera apresentado ainda neste capitulo.
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2.2.3 A Légica do CAPM

A descrigao tedrica do modelo CAPM apresentada neste trabalho foi baseada no artigo de
Fama e French [17].

O Capital Asset Price Model (CAPM) de Sharpe [36] e Lintner [25] foi construido a partir
do Modelo Média-Variancia adicionando duas hipoteses importantes. A primeira é a de que,
no tempo t — 1, o investidor assume uma determinada distribuicao para os retornos entre os
periodos t—1 a t, sendo esta distribuicao verdadeira. A segunda consiste em assumir a existéncia
de uma taxa livre de risco Ry, na qual os investidores podem aplicar seus recursos ou tomar
recursos emprestados, sem restrigoes.

Formalmente, dado uma carteira g e supondo uma carteira p com wy aplicados na taxa livre
de risco e wy = 1 — w;y aplicados na carteira g, temos que o retorno esperado e o desvio-padrao
da carteira sao dados por

E(Rp) = wfRf + (1 — wf)E[Rg], (2‘15)

op, = (1 —wy)o,. (2.16)

Juntando as Equagdes (2.15) e (2.16), obtemos a seguinte relacao linear entre o retorno
esperado da carteira e seu risco

E(Rg) - Rf

Og

E(R,) = Ry + ( )o,. (2.17)

A nova fronteira eficiente, ap6s a inclusao da taxa livre de risco, sera a reta que tangencia
a fronteira eficiente sem o ativo sem risco, como mostra a Figura 2.3.
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Fronteira Eiciente com
a Taxa Livre de Risco

Retorno Esperado

Rf

Desvio Padrdo

Figura 2.3: Fronteira Eficiente com Ativo Livre de Risco

Pelo modelo CAPM, em uma situacao de equilibrio, existe uma relacao linear entre o excesso
de retorno de um investimento no ativo i e o excesso de retorno do mercado, representada pelo

By

E[R;] — Ry = Bi(E[Ry] — Ry) (2.18)
Bi = M (2.19)

onde Ry é o retorno do ativo livre de risco e E(R,,) é o retorno espera da carteira de mercado.

2.3 Modelo de Black-Litterman

Para a descricao da abordargem de Black-Litterman nos baseamos em trés trabalhos: Idzo-
rek [21], He e Litterman [20] e Walters [39]. Utilizamos também o artigo original de publicagao
do modelo, de Black e Litterman [6].

Podem ser encontradas na literatura duas abordagens teéricas para o modelo: o modelo de
referéncia original, apresentado por Black e Litterman [6] e He e Litterman [20] e o modelo
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alternativo, apresentado por Meucci [31]. Descreveremos o modelo original. Detalhes sobre o
modelo alternativo sao citados ao longo do texto.

Uma das criticas apontadas por Black e Litterman [6] ao modelo de Média Variancia é o
fato deste nao fornecer ao investidor um método de determinar um ponto de partida em relacao
aos retornos dos ativos, o que seria um importante dado de entrada na tomada de decisoes
uma vez que possibilita a obtencao de carteiras mais intuitivas e condizentes com a realidade.
Nesse sentido, a principal diferenca entre o modelo de Black-Litterman e o modelo Markowitz
¢ que, enquanto este gera uma carteira de equilibrio a partir de um processo de otimizacao
considerando a média e a variancia historicas dos ativos, aquele parte de uma carteira em
equilibrio de longo prazo, a partir da qual, utilizando a abordagem do CAPM, obtem-se uma
distribuicao inicial dos retornos dos ativos.

Este equilibrio de longo prazo esta sujeito a modificagdes a todo instante, tendo em vista
que os investidores possuem suas proprias visoes de curto prazo. Essas visoes de curto prazo
sao incorporadas no modelo de BL de forma que as informagoes do equilibrio de longo prazo
com a visao de curto prazo do investidor gerem um conjunto de retornos esperados a partir do
qual sao fornecidos os pesos da carteira 6tima.

O desenvolvimento do modelo pode ser dividido em quatro etapas. Primeiramente, sao
encontradas as distribuigoes a prior: dos retornos dos ativos, a partir do equilibrio de mercado.
Em segundo, sao determinadas as visoes dos investidores em relagao a todos ou a parte dos ativos
analisados. O terceiro passo é a incorporacao das visoes na distribuicao a priori para se o obter
a distribuicao a posterior dos retornos. Por fim, usando o mesmo processo de minimizagao
do modelo Média-Variancia, encontra-se a carteira 6tima de investimento. Cada etapa sera
detalhada a seguir. Em um primeiro momento, apresentaremos brevemente o Teorema de
Bayes. Posteriormente, as etapas do modelo de Black-Litterman serao discutidas.

2.3.1 Uma Breve Descricao do Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes foi discutido inicialmente por Richard Price, em 1763, apds apresen-
tagao do trabalho escrito por Thomas Bayes, no qual se discutia estimacao de probabilidades
condicionais.

Probabilidade condicional é definida como a chance de ocorréncia de determinado evento
dado que outro evento aconteceu. A principal formula apresentada no paper ficou conhecida
como Lei de Bayes ou Teorema de Bayes e consiste na relagao

P(B | A)P(A)

P(A|B) = =5

(2.20)

P(A | B): Probabilidade condicional de A, dado B. Também conhecida como distribui¢ao
a posteriorsi.

P(B | A): probabilidade de B dado A.
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P(A): probabilidade de ocorréncia do evento A. Chamada de distribui¢do a priori.
P(B): probabilidade de ocorréncia do evento B.

Intuitivamente, isso significa dizer que, em um primeiro momento, calculamos a probabili-
dade de A, sendo essa uma informacao a priori. Posteriormente, determinamos a probabilidade
de B dado A e a probabilidade de B, e utilizando a féormula, encontramos a probabilidade de
A dado B, que se trata de uma informacgao a posteriori.

A aplicacao do Teorema de Bayes ao modelo de Black-Litterman seré detalhada nas subse-
¢oes a seguir.

2.3.2 Distribuigao a Priori dos Retornos dos Ativos

O modelo original assume, em um primeiro momento, que os retornos dos ativos seguem
uma distribui¢ao normal com médias y e matriz de covariancia >:

R~ N(wY) (2.21)

O investidor nao conhece os valores das médias dos retornos, de forma que pode considera-
los como variaveis aleatorias. Dessa forma, é necessario determinar um método para estimar
essas médias, o qual é apresentado no modelo BL.

Nesse contexto, o ponto de partida do modelo BL é considerar uma carteira de mercado
como a situagao de equilibrio de longo prazo. Utilizando a légica semelhante a do modelo de
Markowitz, pode-se encontrar os retornos esperados de longo prazo a partir de um processo
chamado de otimizacao reversa. A otimizacao reversa decorre basicamente da suposicao de que
o seguinte problema de maximizacao é resolvido

'Y
max[w'TI — w2 =) (2.22)
A solugao do Problema (2.22) é representada por
w = (AX) L (2.23)

sendo A\ o coeficiente de aversao ao risco de todos os investidores, > a matriz de covariancia
estimada e II os retornos implicitos do equilibrio de mercado no longo prazo.

A partir da Equagao (2.23), podemos estimar os retornos implicitos do equilibrio de longo
prazo II resolvendo

= (AY)w. (2.24)
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Intuitivamente, o processo de otimizagao reversa deriva do fato de que uma vez que o inves-
tidor conhece a carteira de equilibrio de mercado, os retornos esperados podem ser calculados,
dados que eles estao implicitos nos pesos dos ativos nessa carteira.

Nota-se que o Problema (2.22) é semelhante ao Problema (2.9). As Equagoes (2.23) e (2.24)
foram obtidas a partir da solugao do processo de otimizacao. A férmula de calculo do coeficiente
A pode ser obtida a partir da equacao do CAPM, conforme demonstrado a seguir.

E[R;)) — Ry = Bi(E[Ryn] — Ry),

IT = Bi(E[Ry] — Ry),

cov(R;, Ry,)
= 2E L) (o) Ry,
B _
II = (Elfn] = By) [Rm]2 Rf)cov(Ri, R,,) = A\Xw;
O-m
E[Ry] — Ry

A partir do processo apresentado acima, podemos encontrar uma estimativa para as variaveis
aleatorias p, que possuem distribuicao normal com esperanca a prior igual a II. Resumida-
mente, temos:

p=T+e (2.26)
i~ N(II, ) (2.27)

A matriz Y, que representa a variancia do fator aleatoério €, é obtida como uma proporc¢ao
da variancia . Com isso, temos

A determinacao do coeficiente 7 é um assunto discutido na literatura, nao tendo ainda
uma formula consolidada. Intuitivamente, ele significa a incerteza do investidor em relagao a
distribuicao a priori obtida pelo CAPM. Mais detalhes sobre a estimagao deste coeficiente sao
discutidos na Segao 2.4.
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2.3.3 Visao dos Investidores

A visdo, por defini¢ao, é um posicionamento de investidor em relagao ao desempenho futuro
de determinado ativo. No Modelo de Black-Litterman, considera-se a visao do investidor em
relagao aos retornos dos ativos analisados.

A visao pode ser definida como relativa, quando se compara o desempenho esperado de um
ativo em relagao a outro ativo, ou absoluta, quando se compara o desempenho esperado de
determinado ativo da carteira com algum ativo referéncia ou com toda a carteira. Um fator
intuitivo da visao do investidor é a sua incerteza. Infere-se que, ainda que o investidor tenha
conhecimento do mercado, nunca haveré total certeza de que sua visao esta correta. O grau de
incerteza da visao também é incorporada ao modelo, conforme serd mostrado adiante.

Cumpre destacar que, no modelo em questao, nao existe obrigatoriedade na determinacao
das visoes sobre os retornos dos ativos. Isso significa que o investidor pode ter visao sobre apenas
um ativo, sobre alguns ativos ou até mesmo sobre todos os ativos. Dessa forma, o investidor
nao é obrigado a incluir no modelo visoes consideradas pouco confiaveis sobre determinados
ativos, o que possibilita uma maior qualidade nos resultados obtidos. Além disso, o investidor
pode optar por incorporar ao modelo apenas visoes absolutas ou apenas visoes relativas, ou
ambas.

Formalmente, k visoes no modelo de Black-Litterman sao representadas por um vetor @),
k-dimensional dado por

Q= Pu+z (2.29)

sendo

2~ N(0,9Q) (2.30)

onde

P é uma matriz k x N;

e 1 é o vetor Nx1 de retornos esperados, que, conforme visto na Se¢ao 2.3.2, sao variaveis
aleatoérias; e

) é uma matriz k x k que expressa a confiabilidade da visao dos investidores.

De forma a incorporar a incerteza da visao de curto prazo do investidor, inclui-se uma
variavel nao-observavel z de distribui¢ao normal com média zero e variancia 2. Destaca-se que
a variavel z nao é explicita no modelo, apenas sua variancia ).

A determinagao da matriz {2 é um assunto a ser discutido tendo em vista que nao existe
uma férmula tnica e correta para calcular a incerteza da visao do investidor, sendo o parametro
um fator subjetivo no modelo. Destaca-se que, conforme sera verificado adiante na formula de
Black-Litterman, a magnitude de €2 afeta diretamente os resultados obtidos com a aplicagao do
modelo. Isso ocorre porque a metodologia intuitiva de Black-Litterman permite que uma maior
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incerteza na visao do investidor fornececa resultados mais proximo do equilibrio de mercado,
ou seja, da distribuicao a priori. Por outro lado, uma vez que o investidor define sua opiniao
como altamente confiavel, sua matriz de visdoes modificard de maneira relevante os resultados
do modelo a posteriori em comparacao a distribuicao a priori.

Um proposta relevante encontrada na literatura esta no trabalho de Meucci [29], em que a
determinacao de €2 é relacionada a matriz de covariancia do retorno dos ativos, dada por . O
calculo de € é feito pela férmula

1
Q=-P%P. (2.31)
C

O nivel de confianga das visao do investidor é atribuido ao coeficiente ¢ € (0, 00). Atribuir
a ¢ o valor igual a um significa que a visao estabelicida tem uma variabilidade igual ao dos
retornos dos ativos. Um valor alto de ¢ implica que a visao é muito confidvel, euquanto um
valor baixo indica pouca confiabilidade na opiniao do investidor.

A proposta de Meucci [29] nao consiste em uma solucao para a questao da subjetividade de
(), mas se trata de uma conveniéncia para a calibragao do parametro ao relacionar a variancia
das visoes a variancia do mercado e atribuir um parametro tnico para a confiabilidade da
opiniao dos investidores.

O exemplo a seguir apresenta um melhor detalhamento de como as visoes sao representadas
no modelo.

Exemplo de Visao do Investidor no Modelo BL

Supondo que exista trés ativos no mercado: ativo 1, ativo 2 e ativo 3. Supondo também
que o investidor tenha as seguintes visoes:

e O ativo 1 tera um retorno 0,5% superior ao ativo 2;

e O ativo 3 terd um retorno de 2,0%.

Nota-se que a primeira visao é uma visao relativa, tendo em vista que ocorre a comparagao
entre dois ativos, enquanto a segunda visao, referente ao ativo 3, é uma visao absoluta. A
representagao das visdes do exemplo na Equagao (2.29) é

0,54] 1 -1 0 ”1+51
2,04 1o o 1] |2 €2
H3 €3

A primeira linha da matriz P representa a visao relativa e a segunda linha a visao absoluta.
Destaca-se, como mostra o exemplo, que os valores das linhas da matriz P devem somar zero
quando se tratar de visoes relativas e devem somar um quando se tratar de visoes absolutas.
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2.3.4 Distribuicao a Posteriori: A Formula de Black-Litterman

Uma vez determinados a distribuicao a priori dos retornos dos ativos e os parametros
referentes & opiniao do investidor, o modelo BL propoe uma forma de incorporar as matrizes
de visoes ao equilibrio inicialmente obtido. A abordagem esté relacionada a 6tica bayesiana de
probabilidades condicionais, tratada na Se¢ao 2.3.1. O resultado dessa incorporagao é a Formula
de Black-Litterman, que fornece uma nova distribui¢ao dos retornos dos ativos, chamada de
distribuicao a Posteriori, a ser utilizada no processo de escolha da carteira 6tima de ativos.

Antes de apresentarmos a Formula de Black-Litterman, retomaremos a Equacao (2.20), que
expressa o Teorema de Bayes:

P(B|A)P(A)
P(B)

P(A| B) =

A relagdo entre a Equacao (2.20) e os parametros ja apresentados do modelo de Black-
Litterman é:

e O fator P(A) é representado pela distribuigdo a priori dos retornos, que, conforme ja
tratado, segue a seguinte distribuicao

P(A) ~ N(II, 7).

e O fator P(B | A) ¢ representado no modelo pela visao do investidor. Sua condicionali-
dade se deve ao fato de o modelo considerar que o investidor define sua visao dado as
informagoes a prior: obtidas inicialmente. Sua distribuigao é

P(B| A) ~ N(Pu,Q).
Aplicando o Teorema de Bayes, chega-se a distribuicao a posteriori dos retornos:
P(A|B) ~ N([(r2) ' + PTQ7'PI Y (r2) '+ PTQ7'Q)L [(72) ' + PTQ'PITY)  (2.32)

Lembrando que, conforme visto no inicio desta se¢ao, até o momento estimamos a distri-
buigao de u, representada aqui por P(A | B). Dessa forma, retomando a relagao entre p e R,
temos a esperanca e a variancia estimadas dos retornos sao:

ppr = E[R] = [(3) '+ PTQ P (w2) T + PTQ Q) (2.33)
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Ypr = [(r8) + PTQ P!
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(2.34)

A Figura 2.4, adaptada do trabalho de Idzorek [21], resume como o Modelo de Black-
Litterman incorpora as visoes para se derivar a distribui¢ao dos retornos.

Coeficiente de
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v-lar [y + (o e))

Figura 2.4: Derivacao dos Retornos a posteriori: Modelo de Black-Litterman

2.3.5 Alocacao de Ativos

Uma vez que se obteve a distribuicao a posteriori dos retornos dos ativos, adotamos a
mesma técnica de otimizagao do modelo Média-Variancia para encontrarmos a alocacao 6tima,
representada por wpgy .

. / !/
min WRLXBLWEBL — MWL IUBL

WBL
N
E wpRpr, — 1
=1

(2.35)
sujeito a

Resolvendo o problema, chegaremos aos pesos
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w*BL = ()\EBL)illuBL. (236)

Nota-se que, substituindo a Equagao (2.33) na Equagao (2.36), os pesos da carteira 6tima
podem ser escritos como

wh;, = (ASp) H(rE) ™ + PTQ P H(r2) I 4+ PTQIQ] (2.37)

2.4 Aplicacoes e Extensoes do Modelo de Black-Litterman

O modelo de Black-Litterman foi apresentado inicialmente por Fisher Black e Robert Lit-
terman, em 1990, como um relatério interno do grupo financeiro de investimentos Goldman
Sachs. Desde entao, o modelo foi objeto de importantes aplicacoes e extensoes e, por isso,
existe uma vasta quantidade de publicacoes sobre o assunto na literatura.

Bevan e Winkelmann [5] resumiram sua experiéncia pratica com o modelo no Goldman Sachs
ap6s aplica-lo por um periodo de trés anos (1995, 1996 e 1997). Os autores consideraram como
o equilibrio de mercado a carteira ponderada em capitalizagdo do Goldman Sachs em indices
de titulos de 13 paises. Como proxy das visoes, foram utilizadas as previsoes de economistas
da instituigao. Os resultados indicaram que as carteiras tiveram uma performance superior a
carteira benchmark nos trés anos analisados.

He e Litterman [20] buscaram apresentar o modelo do ponto de vista intuitivo, aplicando-o
ao indice de agoes de sete paises de diferentes continentes. Os autores assumiram que os ativos
da Alemanha teriam um desempenho 5% superior aos ativos dos demais paises europeus em
um ano. Além disso, verificaram que mudancas nos dados utilizados alteram significativamente
os resultados das carteiras derivadas da otimizacao por Média-Variancia, enquanto as carteiras
derivadas pelo modelo de Black-Litterman mantiveram-se estaveis e intuitivas.

O modelo foi discutido também por Satchell e Scowcroft [35], Idozrek [21] e Fabozzi, Focardi
e Kolm [16]. Os autores apresentam detalhes de como o modelo deve ser aplicado, utilizando
exemplos praticos e explicando, intuitivamente e matematicamente, cada passo da aplicacao.
Adicionalmente, Idozrek [21] apresenta uma extensdo do modelo, incluindo um método para
determinar o nivel de confianga implicito das visoes para especificar a matriz de covariancias
das visoes ). Para isso o autor aplica a formula de Black-Litterman para uma visao com 100%
de certeza para determinar o nivel de confianca implicito. O resultado é combinado com um
nivel de confianca especificado pelo investidor de forma a encontrar o valor de cada elemento
da matriz €.

Extensoes do modelo utilizando diferentes distribuicoes de probabilidade dos log-retornos
dos ativos também foram estudadas. Giacometti et al. [19] argumentam que, apesar de pesqui-
sadores e praticos assumirem que os log-retornos possuem distribuicao gaussiana multivariada,
existe uma série de estudos empiricos provando o contrario. Partindo da carteira derivada
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do indice S&P500, os autores aplicam o modelo utilizando distribuicoes gaussianas, t-student
simétricas e a-stable.

Adicionalmente,consideraram-se trés medidas de riscos distintas. Sao elas: a varidncia, o va-
lor em risco (value-at-risk) e o valor em risco condicional (conditional value-at-risk). Concluiu-
se que (1) a distribui¢do a-estavel mostrou-se a mais apropriada e (2) a combinagao de a-stable
com a utilizagao de medida de dispersao (no caso, avariancia) como medida de risco apresentou
melhor desempenho. Seguindo a linha de Giacometti et al. [19], Meucci [29] utilizou a copula
opinion pooling para mercados com distribui¢oes nao-normais.

Yang [42] comparou o modelo de Black-Litterman original a uma extensdo do modelo, que
considera como medida de risco no processo de otimizagdo o CVaR (Conditional Value-at-
Risk), seguindo a abordagem de Meucci [31]. Adicionou-se a hipotese de que as distribui¢ao
dos retornos é assimétrica. A base de dados utilizada foi o mercado de ativos brasileiro. Foram
obtidas fronteiras eficientes considerando distribui¢coes de retornos histérica, normal e skew
normal. No caso estudado, conclui-se que, tendo em vista a assimetria da distribuicao dos
retornos, ajustar os dados a distribuicao skew normal foi uma etapa importante. Além disso,
o modelo original e o modelo alternativo apresentaram resultados diferentes. Verificou-se que
a abordagem alternativa é afetada pelo comportamento assimétrico da distribuicao dos ativos,
uma vez que se utiliza o CVaR.

Outra discussao relevante sobre o assunto refere-se a estimacao do parametro 7, que indica
a incerteza do investidor em relacao aos parametros estimados a priori. Existe uma série de
maneiras de calibrar o parametro. Walters [40] fez um estudo detalhado sobre o assunto, apre-
sentando trés abordagens sobre o modelo de Black-Litterman: a abordagem canénica (modelo
original) que requer a uma calibragao do fator 7, impactando também na matriz de covariancia;
o modelo hibrido, que considera 7 igual a 1; e o0 modelo alternativo, que nao requer calibracao
do parametro. Complementarmente, o autor recomenda trés métodos de estimagao do fator 7,
a saber:

e estimar o pardmetro a partir do erro padrao da matriz de covariancia;
e usar intervalos de confidnca;

e analisar a incerteza do investidor da mesma forma em que se expressa na carteira inicial.

Destaca-se, por fim, entre os estudos sobre o modelo de Black-Litterman, as discussoes sobre
implementagao das visoes geradas por modelos de séries temporais, que serao abordadas com
mais detalhes no Capitulo 3.

Com relacao a utilizagado do modelo com ativos do mercado brasileiro, verificou-se que
existem poucos estudos publicados. Destaca-se o trabalho de Yang [42], ja citado nesta segao,
que desenvolveu um estudo sobre o modelo utilizando dados do mercado de ativos brasileiro.
Outro trabalho de destaque é o de Lobarinhas [27], que aplicou o modelo BL a uma carteira de
titulos do Tesouro Nacional.
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Capitulo 3

Modelos de Séries Temporais

Definem-se séries temporais como o conjunto de observagoes de determinada varidvel em um
periodo ordenado de tempo. Em financas, os exemplos mais estudados de séries temporais sao
as séries de precos e de retornos de ativos financeiros. O interesse em séries temporais financeiras
se concentra basicamente em estudar dois fatores. O primeiro é a analise e modelagem da série
temporal, identificando caracteristicas especificas sobre as séries e buscando possiveis relacoes
com outras séries. O segundo consiste em formular modelos de previsao de valores futuros das
séries a partir das observagoes historicas.

Outro fator relevante referente a séries financeiras é a volatilidade da variavel estudada.
Existem diversos conceitos de volatilidade. Intuitivamente, volatilidade é entendida como a
intensidade da dispersao, ao longo do tempo, dos valores de determinada série de retornos de
ativos. E utilizada frequentemente para mensurar o risco do ativo financeiro. Trata-se de um
fator de papel fundamental no processo de alocacao de ativos, na precificacao de opgoes e gestao
dos riscos de carteira. Uma vez que nao é observavel, a volatilidade deve ser estimada.

A partir dos diversos interesses referentes a séries temporais, foram desenvolvidos uma série
de modelos de previsao de retornos e estimagao de volatilidade. Os modelos de séries temporais
sao dividos em duas classes: modelos paramétricos, para os quais o nimero de parametros
envolvidos é finito, e modelos nao-paramétricos, que envolvem um numero infinito de parame-
tros. Focaremos nosso estudo nos modelos paramétricos, como os modelos autorregressivos e de
médias moveis (ARMA), modelos autorregressivos de heterocedasticidade condicional (ARCH)
e modelos generalizados autoregressivos de heterocedasticidade condicinal (GARCH).

Este capitulo é dedicado a descricao de trés classes de modelos de séries temporais: o0s
modelos ARMA, ARCH e GARCH. Previamente, introduziremos alguns conceitos utilizados
sobre séries temporais e sobre séries financeiras e apresentaremos os chamados fatos estiliza-
dos dessas séries. Em seguida, descreveremos brevemente cada um dos modelos. Por fim,
discutiremos como os modelos podem ser utilizados na determinacao das visoes do modelo de
Black-Litterman.

23
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3.1 Conceitos sobre Séries Temporais

Nesta secao apresentaremos alguns conceitos utilizados em séries temporais. As defini¢oes
foram obtidas no trabalho de Francq e Zakoian [18] e Morettin e Toloi [33]. Para isso, vamos
considerar uma sequéncia de variaveis aleatorias (X;)qez definida no mesmo espago probabilis-
tico.

Definicao 1. Estacionariedade Estrita

Um processo (X;) € dito estritamente estaciondrio se os vetores (X1, ..., Xg)" e (Xitny ooy Xpin)'
possuem a mesma distribuicao conjunta para qualquer k € N e qualquer h € Z, ou seja,

F<X17 7Xk) = F(Xl-‘rha "'7Xk’+h) (31)

Em outras palavras, estacionariedade estrita significa que a distribuicao conjunta de uma
série ¢ invariante a um deslocamento no tempo.

Definicao 2. Estacionariedade Fraca ou de Segunda Ordem

O processo (X;) € dito fracamente estaciondrio se:

1. E(X;) = u, sendo 1 uma constante,
2. BE(X}?) < oo,
3. Cov(Xy, Xiy1) = v, com | € Z, sendo que vy, depende apenas de | e nao de t.

Estacionariedade fraca equivale a dizer que tanto a média quanto a covaridncia da série sao
invariantes a um deslocamento no tempo. Destaca-se que 7, = Cov(Xy, X;4;) é chamado de
autocovariancia com lag [ de X;.

Definicao 3. Processo Gaussiano

O processo (X;) € dito Gaussiano se os vetores (Xi,...,Xg) tem distribui¢cio normal k-
variada para qualquer k € N.

Se um processo for Gaussiano, ele pode ser determinado apenas pelas suas médias e cova-
riancias.

Defini¢ao 4. Fung¢ao de Autocorrelagao (FAC)

Considere uma série fracamente estaciondria X;. O coeficiente de correlagdo entre X; e
Xy € chamado de autocorrelagao no lag | de X; e é denotado por p;, que sob a hipdtese de
estacionariedade fraca € func¢ao apenas de . Definimos:

Cov(Xy, Xi) _ Cov(Xy, Xi) _n (3.2)
VVar(X,)Var(X,—;) Var(X;) Po .
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Definicao 5. Fung¢do de Autocorrelagao Parcial (FACP)

Seja P, uma matriz de autocorrelagoes e vy o vetor de autocorrelagoes, representados por

L p1 po Pk—1
P — gl L pr o pr—2
Pk-1 Prk—2 Pk-3 - 1
P1
P2
Vg = .
Pk

Sendo Py a matriz Py com a iltima coluna substituida pelo vetor de autocorrelagoes vy,
define-se como fung¢dao de autocorrelagao parcial a fungao

17

(3.3)
Definicao 6. Ruido Branco Fraco
O processo ¢; ¢ chamado de ruido branco fraco se, para uma constante positiva o>:
1. E(e) =0
2. E(e}) = o?
3. Cov(e, €i11) =0, para todo t, h € Z, h # 0.
Nota-se que o Ruido Branco ¢ um exemplo de um processo fracamente estacionéario.
Definicao 7. Ruido Branco Forte
Um série temporal €, € chamada de ruido branco forte se, para uma constante positiva o:
1. E(e;) =0
2. E(?) = o?

3. € e €4 sao independentes e identicamente distribuidas, para todo t, h € Z, h # 0.
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3.2 Fatos Estilizados de Séries Financeiras

Conforme [12], estudos empiricos sobre diferentes séries financeiras identificaram propri-
edades estatisticas em comum entre essas séries. Essa propriedades sao chamadas de fatos
estilizados. Francq e Zakoian [18] descreveram sete fatos estilizados e Aydemir e Xiao [41]
enumeraram cinco fatos estilizados relacionados a volatilidade. A seguir descrevemos alguns
desses fatos, em sua maior parte relacionados a retornos diarios de ativos, com base no trabalho
desses autores.

1. Série de Precos nao Estacionaria: verifica-se que séries de pregos de ativos sao ge-
ralmente passeios aleatorios sem intercepto enquanto séries de precgos de retornos se com-
portam como processos fracamente estacionérios.

2. Auséncia de Autocorrelagao na variacao da série de pregos: baixa autocorrelagao
na variacao das séries de precos, aproximando-as de um ruido branco.

3. Presenca de Autocorrelagao no Quadrados dos Retornos: a série de quadrados
dos retornos de determinado ativo geralmente sao autocorrelacionadas.

4. Caudas Pesadas: a distibuicao das séries financeiras apresentam caudas mais pesadas
quando comparadas a uma distribuicao normal, o que significa uma excesso de curtose.

5. Clusters de Volatilidade: observam-se que movimentos altos nos retornos dos ativos
sao seguidos por mais movimentos nos retornos. Esse é um indicativo da persisténcias de
choques nos retornos.

6. Efeitos de Alavanca (Leverage Effects): correlagao negativa ente o retorno de um
ativo e alteragoes na sua volatilidade, ou seja, um aumento no preco de um ativo é
geralmente acompanhado com uma redugao em sua volatilidade e vice-versa.

7. Memoria Longa: persisténcia da volatilidade e evidéncias de comportamento préximo
& raiz unitaria no processo de varidncia condicional, especialmente em dados de alta
frequéncia.

8. Co-movimentos na volatilidade: ao observar séries temporais em diferentes merca-

dos, verifica-se que o movimento de uma série normalmente é acompanhamento pelo
movimento de outra série.

9. Sazonalidade: observa-se que séries financeiros sofrem o chamado efeito calendario. Ou
seja, essas séries apresentam um determinado comportamento de acordo com o periodo
do ano, dia da semana, em virtude de fatores recorrentes nesses periodos e que afetam os
retornos dos ativos.
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3.3 Modelos Linerares

3.3.1 Notagao dos Operadores

Para descrevemos os modelos estudados neste capitulo, vamos inicialmente definir os ope-
radores utilizados na manipulacao desses modelos:

1. operador de translagdo no passado (B): BX; = X;_1; B"X; = X;_,

2. operador translagao para o futuro (F): FX;, = Xy q; F™ X, = X

3. operador diferenca (A): AX; = X; — Xy 1 = (1 — B)X;

4. operador soma (S): SXr =27, +Z; 1+ ..=(1+B+B?*+..)X; = (1 - B)"'X;,

3.3.2 Modelos Autorregressivos

Definigao 8. Define-se um modelo autorregressivo de ordem p, denotado por AR(p), como

Xt = Q) + OCIXt,1 -+ O{QXt,Q + ...+ OépXt,p + €, (34)

2

sendo €; uma série de ruido branco de média zero e variancia o;.
O operador autorregressivo de ordem p pode ser definido como

a(B)=1-aB—ayB*+ ... — a,B" (3.5)

entao,

a(B)X: = o + & (3.6)
onde a(Z) =1—a1Z — aZ% + ... — a, ZP.

Exemplo: AR(1)
O exemplo mais comum é o modelo autorregressivo de ordem 1, representado por

Xt = g + 051th1 + €. (37)

Calculando a esperanca e variancia condicional do processo, temos

E[Xt ‘ Xt—l] = Oy + alXt—l (38)
var[X; | Xi_1] = o2 (3.9)
A esperanca e a variancia nao condicional podem ser calculadas como
E[Xt] = E[E[Xt | Xt—l]] = @ + OélXt_l. (310)
var[X;] = var[X; — p] = varfog (X1 — p) + &) = afvar[X, 1] + o2 (3.11)
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Para o processo ser fracamente estacionario, deve ocorre E[X;] = E[X; 4] e var[X;] =
var[X;_1], ou seja,
Qo

p=E[X] = ;= (3.12)

0.2

var[X,| = —= (3.13)

1—a?

Isso significa que em um AR(1) fracamente estacionério devemos ter | oy [< 1

De maneira geral, a média e a variancia nao condicionais de um processo AR(p) fracamente
estacionario sao dadas por

Qo
= E[X,] = 3.14
a [Xi] l—ay—...—q ( )
2
06
var[X;] = P R—Y (3.15)

Dessa forma, uma condigao necessaria para que o processo AR(p) seja estacionério é que
|+ ... +a, <1

3.3.3 Modelos de Médias Moéveis
Definigao 9. Define-se o processo de médias moveis de ordem g, denotado por MA(q), como

q
Xt = 50 + €t — Z ﬂjet_j (316)
7j=1

em que By € uma constante e ¢, uma série de ruido branco de média zero e varidncia o?.

O operador B(B) de médias moveis de ordem g é obtido com a seguinte manipulagao

X, =00+ (1= BB — B> — ... — $;BYe; = By + B(B)e. (3.17)

Exemplo: MA(1)
O exemplo mais simples de um processo de médias moveis ¢ o MA(1)

Xt = ﬁo + € — 5161‘/—1 (318)

A esperanga e variancia nao condicionais do processo sdo, respectivamente, E[X;| = f; e
var[X;] = 02(1 + 32). Nota-se que o processo ¢ sempre estacionério.

3.3.4 Modelos Autorregressivos e de Médias Moveis - ARMA

De maneira geral, utiliza-se o processo ARMA para fazer previsoes de séries fracamente
estacionarias.
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Definigao 10. Um processo ARMA (p,q) € representado por

p q
Xt =y + Z OziXt_Z' + € — Z ﬁjet_j. (319)
i=1 Jj=1

onde o e B; sao constantes reais, oy, 7 0 e B, # 0 e € sdo varidveis aleatorias nao correlacio-
nadas, de média zero, mesma varidncia o2, sendo, portanto, ruidos brancos.

Sendo a(B) e (B) operadores auto-regressivos e de médias moveis, respectivamente, po-
demos representar o processo da maneira

a(B)X; = ap + B(B)e (3.20)

Nota-se que processo ARMA(0, q) é equivalente a um processo de médias moveis de ordem
q, denotado por MA(g). Similarmente, o processo ARMA(p,0) é um processo autorregressivo
de ordem p, denotado por AR(p).

Uma condigdo necessaria para que o processo ARMA(p,q) seja estacionario é a mesma
abordada no processo AR(P), ou seja, o processo é estacionério se | a; + ... + a |< 1.

Aydemir e Xiao [41] citam trés vantagens desses modelos. Primeiramente, existe um vasto
arcabougo tedrico disponivel para equacgoes lineares e, tendo em vista os estudos disponiveis
referentes a modelos gaussianos, a teoria sobre inferéncia estatistica também é bem desenvol-
vida. Em segundo lugar, do ponto de vista computacional, é facil modelar um processo ARMA,
pois existe uma série de pacotes estatisticos disponiveis para tanto. Em terceiro, esse tipo de
modelos apresentou retativo éxito no que diz respeitos a analise e previsao de dados.

Exemplo: ARMA(1,1)

O processo ARMA(1,1) é representado por

Xt = alXt—l + € — 51615_1 (321)
Substituindo sequencialmente X; 1, X; o, ... na Equagao (3.21), chegamos a forma

onde ¢; = o/~ *(a — f3), 7 > 1. Do mesmo modo, o processo pode ser escrito como

P(B)X: = € (3.23)
onde ¢; = B9 Y a—p), j > 1.

3.3.5 Identificacao de um Processo ARMA

Segundo Box e Jekins [9], o primeiro passo para o ajuste de um modelo ARMA(p,q) ¢ a
identificagao do valor dos parametros p e ¢. Para isso, sugere-se verificar se a série é estacionéaria.
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Conforme j4 relatado neste capitulo, um processo AR(1) é estacionario quando | a; |< 1. Nesse
sentido, uma forma de verificar a estacionariedade de uma série é considerar que ela se ajusta
a um modelo AR(1) e testar as seguintes hipoteses em rela¢ao ao coeficiente aj:

e Hy:oqn=1
.H1:Oé17£1

Rejeitar a hipotese nula significa concluir que a série é estacionaria. A estatistica teste mais
utilizada no problema acima ¢ a de Dickey-Fuller

!
—1
DF =94 , (3.24)
’ / T
Ual Et:l 1:%_1
em que
T
o = Liimy Te1® (3.25)

= T
Zt:l $?—1

T
U/al _ \/thl(l;— 0/1131;71)2. (3.26)

-1

Existem outros testes aplicdveis na literatura, como o teste de Dickey-Fuller Aumentado
(ADF). Para mais detalhes, ver Dickey e Fuller [13] e Tsay [38].

Complementarmente, a estacionariedade de uma série de retornos financeiro pode ver veri-
ficada na pratica por meio de testes de invariantes de mercado, conforme proposto por Meucci
[30], que sera mais detalhada no Capitulo 5.

Caso se conclua que a série nao é estacionaria, o procedimento padrao é de obter as diferencas
da série até que ela se torne estacionéaria.

Uma vez identificada a série estacionéria, Morettin e Toloi [33] propoe a determinagao do
tipo e das ordens do processo resultante por meio da analise das autocorrelagoes (FAC) e
autocorrelagoes parciais (FACP) estimadas a partir da amostra. A identificagdo da ordem de
processos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) de forma que:

e um processo AR(p) tem FAC que decai de acordo com exponenciais e/ou senéides amor-
tecidas, infinitas, e FACP tal que (¢)gx # 0, para k < p e (¢)rr, = 0, para k > p, sendo
(¢)kr © valor da fungao de autocorrelagao parcial;

e um processo MA(q) tem FAC finita, no sentido que ela apresenta um corte apos o lag ¢
e FACP que se comporta de maneira similar & FAC de um processo AR(p);

e um processo ARMA(p,q) tem FAC infinita em extensdo, a qual decai de acordo com

exponenciais e/ou senoéides amortecidas apos o lag ¢ — p e FACP que se comporta como
a FACP de um modelo MA puro;

Dada a complexidade da FAC e FACP de processos ARMA, recomenda-se ajustar modelos
de baixa ordem e comparé-los utilizando critérios como o Critério de Informacao de Akaike
(AIC) ou o Critério Bayesiano (BIC). Os dois critérios consistem basicamente em calcular o
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valor de AIC e/ou BIC para diferentes ordens de ARMA(p,q) e selecionar o de menor valor,
sendo

AIC = NIn((¢")?) +2(p+ q + 2), (3.27)
InN
BIC = —2In((0")2,) + (p+ q)”T. (3.28)
2 2

Vale destacar que 0/ é o estimador de méaxima verossimilhanga de o2, N é o nimero de
observacoes da série, 0’2, ¢ o estimador de méxima verossimilhanca da variancia residual do

p,q
modelo testado.
3.4 Modelos Nao Lineares

Apesar de suas vantagens, os modelos gaussianos lineares sao limitados uma vez que nao
capturam alguns fatos estilizados descritos na Subsec¢ao 3.2, principalmente aqueles relacionados
a volatilidade. Um exemplo refere-se ao fato dos modelos ARMA considerarem a variancia
condicional constante.

Nesse contexto, Francq e Zakoian [18] definem um fenémeno chamado heretocedasticidade

condicional, que remete ao fato estilizado de que retornos absolutos altos tendem a ser seguidos
por mais retornos absolutos altos. Isso significa que

Var(X, | H(0,S, H***(D)),_1, H(0, S, H*™(D));_s, ...) # constante. (3.29)

Os indicios de mudancas na volatilidade das séries incentivaram a formulacao de novos
modelos, como os modelos ARCH e GARCH.

3.4.1 Modelo Autorregressivo com Heteroscedasticidade Condicional

O Modelo Autorregressivo com Heteroscedasticidade Condicional (ARCH) foi introduzido
por Engle [14]. A ideia do modelo é a de que o retorno X; é nao correlacionado serialmente,
mas a volatilidade depende de retornos passados. Define-se o modelo ARCH(r) como

=

X, = (0y)2¢, (3.30)

2 2

o=+ X, + ...+ X, (3.31)
onde 0; ¢ uma sequéncia nao negativa de variaveis aleatorias, €; ¢ uma sequéncia de variaveis
aleatorias independente e identicamente distribuidas de média zero e variancia um, e oy é um
conjunto de parametros com ag >0eq; > 0,72=1,2,...,q.

Exemplo: ARCH(1)

Consideremos o caso mais simples: ARCH(1). O modelo é
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N

Xi = (01)%€, (3.32)

ol = ag+ a1 X7 |, (3.33)

sendo ag > 0 e a; > 0.

Calculemos a média, a variancia e a autocovariancia incondicional. Sendo F;_; a informagao
disponivel até o instante t — 1, temos que:

1. B[X,] = E[E(X, | Fi_1)] = 0;

2. V&T’[Xt] = E(X2) — E(Xt)Q = EE(X2 ’ thl) = E(C(o + Oé1Xt2_1) = ap + OélE(Xf_l). Se

x, for fracamente estacionério, entao Var(X;_1) = 1%;;

3. Cov[XHk{Xt] = E[XiXi] = E[E(Xe Xt | Fern1)] = E[XeE(Xeqn | Frpr)] =
E[X E(0f keern | Frrr-1)] = 0.

Uma desvantagem do modelo é que os retornos negativos e positivos sao tratados de maneira
similar. Verifica-se que, na préatica, a volatilidade reage de maneira diferente entre retornos
positivos e negativos. O fato de considerarmos retornos ao quadrado também é um ponto
negativo do modelo, tendo em vista que retornos grandes e isolados acabam por conduzir a
previsoes superestimadas.

3.4.2 Modelo GARCH

O modelo GARCH - modelo autoregressivo de heterocedasticidade condicional generalizado
-, proposto por Bollerslev |7], € uma extensao do ARCH. O GARCH(r,s) propoe que a variancia
esta relacionada nao somente ao quadrado dos valores dos retornos passados, mas também as
variancias passadas, seguindo o processo

1

Xt = O'Eet, (334)
or =g+ XP .t XE 1o e G0, (3.35)

onde g; ¢ uma sequéncia nao negativa de variaveis aleatorias, €; ¢ uma sequéncia de variaveis
aleatoérias independente e identicamente distribuidas de média zero e variancia um, e oy é um
conjunto de pardmetros com ag > 0 e a; > 0, ¢; >0, >0 (o + ¢;) < 1, ¢ = max(r, s).

Chamando v; = X? — o0, e substituindo nas Equagoes (3.39) e (3.40), temos que

XP=ap+ (4 ¢1) X7+ 4 (ag + 0g) X7+ v 4+ d1oi-1 + o 4 dsvy—s. (3.36)

Segue que o processo X? se comporta como um modelo ARMA (p,q).
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Para a identificacao da ordem do modelo GARCH, recomenda-se testar inicialmente modelos
de ordens baixas. escolhendo o melhor a partir dos critérios de AIC ou BIC. No caso de séries
de retorno financeiros, ¢ comum o ajuste ao modelo GARCH(1,1), descrito a seguir.

Exemplo: GARCH(1,1)

O exemplo mais comum, muito utilizado em séries financeiras, ¢ o GARCH (1,1), expresso
por

1

Xt = O'EEt, (337)
oy = Qg + OélXtQ_l + ¢1Ut_1, (338)
comag>0ea; >0,01 <1,a;+ ¢ < 1.

Existe na literatura uma série de extensoes dos modelos ARCH e GARCH. A seguir descre-
veremos brevemente duas dessas extensoes para o caso GARCH(1,1), o eEGARCH e o GARH-M.

Exponential GARCH (EGARCH)

Trata-se de uma alternativa proposta por Nelson [34] para incluir a assimetria de efeitos
gerados por retornos positivos e negativos. Um modelo EGARCH(1,1) é dado por

1

Xt = O'EEt, (339)
Ino, = ag + avg(er—1) + Pr104-1, (3.40)
gle) = e+ & | —E(| et ), (3.41)

onde ¢ ¢ uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas de
média zero e variancia um, e g é a chamada de curva de impacto da informacao, dada por

gler) = e+ e | —E(| et ]), (3.42)
sendo e y parametros reais.
Podemos representar g como
gler) = (+7)ere — (| et |),se ¢ > 0, (3.43)
ou
gler) = (—y)er — (| et ]),se & < 0. (3.44)

Com essa representacao, podemos verificar que o modelo captura que a volatilidade responde
de maneira mais rapida aos choques negativos nos retornos.

GARCH in Mean (GARCH-M)
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A ideia por traz do modelo GARCH in the Mean (GARCH-M) é a de que o retorno de um
ativo depende de sua volatilidade. Um GARCH(1,1)-M é representado como

re = p+ cop + Xy, (3.45)
Xt = O'Eet, (346)
oy = og + 041X252_1 + 1041, (3.47)

onde ¢ e p sao constantes.

3.4.3 Identificacao de um modelo GARCH

A identificacao do modelo é o processo de determinacao dos parametros r e s de acordo com
algum critério estabelecido. Podemos enumerar trés etapas para a identificagdo de um modelo

ARCH ou GARCH:

1. Verificar se a série em estudo é estacionaria.

2. Ajustar modelo ARMA para remover a correlagao serial na série. No caso, teremos

a(B)X; = By + B(B)et, (3.48)

sendo ¢ um ARCH(r) ou GARCH(r,s). Assim, teremos que X; ou é uma série nao
correlacionada ou é o residuo da aplicacao do modelo ARMA a série original.

De fato, Francq e Zakoian [18] argumentam que, caso seja detectada autocorrelagao serial,
a série devera ser ajustada a um modelo ARMA(p,q) antes que o modelo GARCH(r,s)
seja aplicado a seus residuos.

3. Verificar se a série possui heterocedasticidade condicional examinando X?. Isso pode ser
feito utilizando o teste de Box-Pierce-Ljung a série de X? e/ou avaliando a FAC e FACP
dessa mesma série (ver Box e Pierce [10] e Box e Ljung [26]). Essa verificacdo pode ser
feita também analisando os plots das FAC e FACP dos quadrados das observagoes da
série.

3.5 Modelos de Séries Temporais e Visao dos Investidores

Os modelos de séries temporais discutidos neste capitulo sao utilizados na pratica para
realizar previsoes sobre os retornos e as volatidades dos retornos de ativos financeiros. Por esse
motivo, os modelos tornam-se uma ferramenta adicional para implementacao do modelo de
Black-Litterman, uma vez que as previsoes obtidas podem ser utilizadas como prozy das visoes
de curto prazo dos investidores. Essa abordagem pode ser relativamente superior a simples
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definicao de visoes subjetivas tendo em vista que os modelos de séries temporais sistematizam
as previsoes sobre as volatilidades e os retornos.

Uma abordagem semelhante é encontrada em Beach e Orlov [4]. Os autores testaram car-
teiras geradas por Black-Litterman para uma carteira global de ativos. As visGes incorporadas
no modelo foram as previsoes obtidas a partir de um modelo hibrido formado por Exponencial
GARCH e ARCH-in-Mean. Os resultados foram comparados com a carteira de mercado, sem
as visoes. Concluiu-se que o desempenho da carteira com as visoes superou o desempenho da
carteira de mercado.

Seguindo uma linha semelhante, Lobarinhas [27] aplicou o modelo de Black-Litterman a
uma carteira de titulos do Tesouro Nacional brasileiro. As visoes do modelo foram obtidas
ajustando os dados ao modelo GARCH Ortogonal. O autor comparou a carteira obtida com
a carteira de mercado, sem as visoes. O resultado das visoes obtidas pelo modelo GARCH foi
positivo.

Em continuidade as discussoes ja existentes na literatura, no Capitilo 5 deste trabalho,
utilizaremos o modelo GARCH para gerar visdes sobre os retornos e as variancias de agoes ne-
gociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo. Essas visoes também serao incorporadas no modelo
de Black-Litterman de forma a verificar se a modelagem da volatilidade pode ser agregada ao
modelo de otimizacao de carteira.
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Capitulo 4

Exemplo com uma Carteira do Mercado
Brasileiro

O objetivo deste capitulo é a aplicagao do modelo de Black-Litterman a uma carteira for-
mada por alguns ativos do mercado de agoes brasileiro. Primeiramente, é feita uma descricao
dos dados observados. Em segundo lugar, é feita uma anéalise dos log-retornos dos ativos, obti-
dos a partir desses dados, de forma a verificar se se tratam de invariantes de mercado. Por fim,
na terceira secao apresentaremos os resultados da aplicacao do modelo aos dados observados.

Antes de iniciarmos a descricao dos dados e apresentacao dos resultados, cabe destacar
alguns parametros a serem estimados no processo de aplicagao do modelo ao mercado brasileiro
de acoes:

e Escolher a composicao da carteira de equilibrio a priori no mercado brasileiro;

e Estimar o coeficiente 7, que determina a covariancia da distribui¢ao dos retornos, junta-
mente com a matriz >, que representa a covariancia dos retornos passados;

e Determinar quais as visoes dos investidores em relacao ao retorno dos ativos para a
aplicagao do modelo;

e Estimar o parametro ¢, que representa a confianca das visoes dos investidores.

Essas questoes também serao tratadas ao longo do texto deste capitulo e, quando oportuno,
apresentaremos para cada caso quais solugoes foram escolhidas.

4.1 Descricao dos Dados de Mercado

O presente trabalho foi realizado com base na simulagao do modelo utilizando dados histori-
cos de ativos negociados no mercado de agoes brasileiro. Para implementagao do modelo, foram
selecionados quinze ativos negociados na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BMF&BOVESPA):
ABEV3, BBAS3, BBDC4, BRFS3, CCRO3, CMIG4, EMBR3, ITSA4, ITUB4, PCAR4, PETR3,
PETR4, UGPA3, VALE3 e VALES. Todos esses ativos tem grande volume de negociacao diéria
e significativa participagdo no indice BOVESPA (Ibovespa).

37
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O Ibovespa é o resultado de uma carteira teérica de ativos escolhidos de acordo com os cri-
térios de negociacao estabelecidos em sua metodologia. Trata-se do mais importante indicador
do desempenho médio das cotagoes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade
do mercado de acoes brasileiro.

O indice é frequentemente no mercado e em trabalhos académicos . Por esse motivo, pode-
mos considerar o Ibovespa a melhor proxy para representar o equilibrio de mercado.

Por seu alto volume de transacao na Bolsa, é razoavel considerarmos que os ativos sao de
facil negociacao, o que significa que os investidores podem compra-los ou vende-los em qualquer
quantidade e a qualquer momento.

Os ativos selecionados tem juntos em torno de 64% de participacao no Ibovespa. Apesar de
nao representar a totalidade do indice, eles representam uma boa proxy para a determinacao
do equilibrio de mercado.

Foram obtidas as séries de pregos diarios de cada ativo entre os dias 20,/10/2004 e 03/09/2014,
em um total de 2.440 observagoes. Todos os dados foram coletados da Bloomberg, cujo banco
de dados é altamente conhecido e utilizado no mercado financeiro. Os pregos dos ativos da base
de dados ja incorporam as correcoes necesséarias devido a emissao de dividendos aos acionistas.
O periodo em anélise inclui eventos como a Crise de 2008, a Crise da Divida na Zona do Euro
e outros fatores que atingiram a economia brasileira, incluindo instabilidades politicas.

A escolha por observagoes didrias se deve a maior quantidade de informacoes disponiveis
sobre os ativos e sobre o mercado e a melhor capacidade de capturar essas informagcoes quando
os dados sao obtidos nessa frequéncia.

A partir das séries de precgos dos ativos, calculamos o retorno diario no periodo. Para isso,
utilizamos a formula dos log-retornos

by

Rt = log(ljt ;

) (4.1)

Para fins de selecao da amostra in-sample, foram considerados os dados entre os periodos
de 20/10/2004 a 02/09/2013, totalizando 2.193 observagdes de precos. A data de corte foi
escolhida em virtude de uma alteracao na metodologia de calculo da composi¢ao do Ibovespa,
que teve validade a partir de 02/09/2013. Adotou-se a taxa livre de risco igual a zero.

A Tabela 4.1 apresenta as estatisticas caracteristicas dos ativos escolhidos, incluindo seu
setor de atuagao, sua participagao no Ibovespa e suas principais estatisticas, considerando
apenas os dados in-sample. A Figura 4.1 mostra o box plot dos retornos de cada ativo. Verica-
se a existéncia de assimetria nos ativos analisados. A maior assimetriz positiva é a do ativo
UGPA4, que apresenta também o maior valor méximo.

A presenca de assimetria nos retornos pode ser tratada considerando que estes seguem
distribuicoes assimétricas, como, por exemplo, a skew normal. Entretanto, como forma de
simplificacao, neste trabalho vamos considerar que os retornos seguem distribui¢ao normal.
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Ativo Empresa Setor Meédia Mediana Desvio Padrao Assimetria Curtose Maximo Minimo
ABEV3  Ambev Bebidas 0.09% 0.04% 1.64% 0.15 3.49 10.91% -11.97%
BBAS3  Banco do Brasil Interms Financs 0.04% 0.00% 2.23% 0.23 4.65 18.83% -16.68%
BBDC4  Bradesco Interms Financs 0.06% 0.00% 2.03% 0.49 5.53 19.98% -12.21%
BRFS3  BRF S.A. Alimentos 0.09% 0.03% 2.12% 0.20 2.88 16.91% -10.68%
CCRO3  CCR SA Transporte 0.09% 0.03% 1.98% 0.17 4.83 17.92% -12.91%
CMIG4  CEMIG Energia Elétrica 0.03% 0.04% 2.63% -0.94 9.44 10.94% -21.96%
EMBR3  Embraer Mat Transporte 0.02% 0.00% 2.42% 0.08 3.81 14.55% -13.25%
ITSA4 Itan SA Interms Financs 0.06% 0.00% 1.69% 0.51 6.89 22.42% -12.26%
ITUB4 Itat Unibanco Interms Financs 0.05% 0.00% 1.77% 0.52 6.12 21.00% -12.94%
PCAR4  Pao de Agucar Comércio 0.05% 0.02% 2.04% 0.30 2.82 14.17% -9.01%
PETR3  Petrobras Petroleo, Gas e Biocomb. 0.01% 0.09% 1.72% 0.02 4.24 14.11% -14.91%
PETR4  Petrobras Petroleo, Gas e Biocomb.  0.02% 0.10% 1.65% -0.12 4.06 13.25% -14.80%
UGPA3  Ultrapar Holdings 0.08% 0.00% 1.91% 1.07 18.15 27.10% -9.36%
VALE3  Vale Mineraco 0.04% 0.04% 2.18% -0.16 4.85 13.56% -20.55%
VALE5  Vale Mineragao 0.04% 0.09% 2.11% -0.14 4.03 12.57% -16.44%

Tabela 4.1: Tabela Resumo - Retornos Diarios dos Ativos
VALES ' + A 4+I+H-!I+'l+H-IHHI————-|:I|:|————-IIII|I-I-HH-I-h--I—FI e ' !
VALE3 + e I e e
UGRAZ + - —— | |——— -+ +
PETR4 +  +4+ e ———{ [ |-———-sssamare+ 4
PETRS ++ H-HHEHE— — —— [ |—— —— -
PCARS + - ——— | |- —— e+ 4
TUB +oH - — — — — — — — JEEEHEHHE +
ITSAd bbb HHE— — —— [ | |- — — — s+ -
EMBR3 + e+ e s — ——— [ | |- ——— MR+ 4
CMIG + o+ + o+ 4 e ——— | |-——— e+
CCRO3 Hb R — — — — — = W + ++ +
BRFS3 + - —— — | | —— — - - ++
BEDCA + - ——— [ |—— — — R+ -
BEAS3 + + G e R B — — — — I M EHEHE B +
Sl I 1 (il iy s b I 1 1
0.2 015 -0.1 -0.05 ] 0.05 01 015 02 0.25

Retornos Digrios
Figura 4.1: Box Plot dos Retornos Diarios dos Ativos
Para representagao da carteira de mercado, obtivemos a série de cotagoes do Ibovespa para

o periodo de 20/10/2004 a 02/09/2013. Estimamos a matriz de covariancia (Tabela 4.2 ) entre
os ativos como sendo a covariancia dos log-retornos da amostra de precos selecionada.
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ABEV3 BBAS3 BBDC4 BRFS3 CCRO3 CMIG4 EMBR3 ITSA4 ITUB4 PCAR4 PETR3 PETR4 UGPA3 VALE3 VALES

3.22 1.86 1.94 1.46 1.24 1.43 1.20 1.94 1.98 1.41 1.55 1.49 1.14 1.95 1.89
6.73 3.81 2.54 2.22 2.19 2.00 4.02 4.07 2.26 2.94 2.92 1.83 3.43 3.40
4.95 2.28 2.02 2.18 2.11 4.34 4.58 2.27 3.11 3.03 1.76 3.47 3.36

6.20 1.86 1.61 1.57 2.51 2.52 1.73 2.01 2.02 1.48 2.36 2.35

5.29 1.61 1.43 2.14 2.06 1.62 1.75 1.77 1.40 2.01 2.02

4.97 1.30 2.25 2.28 1.65 1.90 1.90 1.37 2.08 2.10

5.63 2.11 2.20 1.47 1.93 1.82 1.14 2.20 2.13

5.48 5.18 2.36 3.20 3.12 1.93 3.52 3.41

5.61 2.40 3.31 3.20 1.89 3.68 3.57

4.44 1.99 2.01 1.35 2.20 2.14

5.98 5.51 1.66 4.25 4.04

5.46 1.67 4.07 3.91

3.86 1.89 1.82

6.28 5.78

5.64

Tabela 4.2: Matriz de Covariancia dos Retornos Diarios (valores em 107%)

4.2 Aplicacao do Modelo de Média-Variancia

Vamos aplicar nossa amostra de dados ao Modelo de Média-Variancia de Markowitz, descrito
no Capitulo 2. O objetivo é analisar os resultados obtidos com o modelo e como esses resultados
reagem a mudancas das amostras de dados.

A partir do dados in-sample, foram geradas quatro amostras. A primeira é composta por
todos os dados in-sample coletados. Posteriormente, foram retirados os 200 primeiros dados
dessa amostra completa. Esse procedimento foi realizado mais duas vezes, de forma a chegarmos
em quatro amostras distintas de diferentes tamanhos:

Amostra 1: 20/10/2004 a 02/09/2013;

Amostra 2: 10/08/2005 a 02/09,/2013;

Amostra 3: 01/06/2006 a 02/09/2013; e

Amostra 4: 26/03/2007 a 02/09/2013.

Para cada amostra, foram estimadas uma matriz de retornos esperados e uma matriz de
covariancia entre os ativos. A partir dessas estimativas, efetuamos a minimizacao do risco sob
a restricao de diferentes valores de retorno esperado. Com isso, geramos 50 carteiras, formando
uma aproximacao da fronteira eficiente a partir do modelo. Os resultados serao apresentados
na Se¢ao 4.4.



4.3. APLICACAO DO MODELO DE BLACK-LITTERMAN 41

4.3 Aplicacao do Modelo de Black-Litterman

Assim como na descricao do modelo, o processo de geracao dos pesos da carteira 6tima pela
abordagem de Black-Litterman foi dividido em quatro etapas. Na primeira etapa, encontra-
mos a distribui¢ao a priori a partir do equilibrio de mercado. Na segunda etapa, abordamos
as visoes dos investidores do mercado. Na terceira etapa, foram incorporadas essas visoes e
obtidas a distribuicao a posteriori. Por fim, estimamos a carteira 6tima de equilibrio com
base na distribuicao a posteriori. Nesta secao, descreveremos alguns procedimentos utilizados
na implementacao da primeira e da segunda etapas. Com relagao as outras duas, utilizamos
exatamente o método descrito no Capitulo 2, nao sendo necessario maior detalhamento.

4.3.1 Distribuicao a Priori

Conforme detalhado no Capitulo 2 deste trabalho, o ponto de partida do modelo de Black-
Litterman é o equilibrio de mercado, a partir do qual se obtem a distribuicao a prior: dos
retornos dos ativos pelo processo de otimizacao reversa.

Nesse contexto, para encontrar a distribuicao a priori do retorno dos ativos, tivemos de
estimar os seguintes parametros:

e O vetor de pesos Wy dos ativos no equilibrio de mercado de longo prazo;

e O coeficiente de aversao ao risco do mercado A calculado como

E —

2
m

(4.2)

g

e A matriz de covariancias X dos retornos dos ativos.

Neste exemplo, o equilibrio de mercado sera dado pela composicao de 15 ativos da carteira
do Ibovespa. Como nao selecionamos todos os ativos que compde o Indice, efetuamos uma
readequacao dos pesos, obedecendo a relevancia em sua composicao, de forma que a soma
desses pesos seja igual a 1. Dessa forma, os pesos da carteira de equilibrio de mercado, no
exemplo estudado, possui a configuracao da Tabela 4.3.
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Ativo Empresa Participacao a Priori %
ABEV3 Ambev 6.40%
BBAS3 Banco do Brasil 4.02%
BBDC4 Bradesco 11.29%
BRFS3 BRF S.A. 5.05%
CCRO3 CCR SA 2.99%
CMIG4 CEMIG 1.98%
EMBR3 Embraer 2.60%
ITSA4 Ttaa SA 4.68%
ITUB4 Itatn Unibanco 12.87%
PCARA4 Pao de Agucar 2.75%
PETR3 Petrobras 8.67%
PETRA4 Petrobras 13.59%
UGPA3 Ultrapar 2.65%
VALE3 Vale 8.72%
VALES5 Vale 11.73%

Tabela 4.3: Participagao dos Ativos - Carteira de Mercado

A aversao ao risco do mercado A foi definida aplicando os dados histéricos dos log-retornos
do Ibovespa a Equacao (4.2). O coefiente de aversao ao risco do mercado obtido é igual a 1,10.

Como covariancia dos retornos ¥, utilizamos a matriz de covariancia das séries de retornos
dos ativos, ja apresentadas na Segao 4.1.

Uma vez que definimos A, w e X, pelo processo de otimizagao inversa, calculamos o retorno
esperado aplicando a féormula

= ASw (4.3)

O calculo do desvio-padrao da distribuicao dos retornos requer a estimacao do fator 7, que
indica a incerteza do investidor em relacao a sua estimativa a priori dos retornos. Conforme ja
discutido, a calibragao desse fator foi estudada por Walters [40], que a aborda de trés maneiras
distintas. A primeira considera 7 = 0,05, conforme proposto por He e Litterman [20]. A
segunda propoe-se 7 = 1, como feito por Satchell e Scowcroft [35]. A terceira, proposta por
Meucci [29], considera o valor de 7 como inverso do tamanho da amostra. Por conveniéncia,
utilizamos neste trabalho a proposta de Meucci.

Os valores a priori da esperanca e do desvio padrao dos retornos dos ativos obtidos a partir
da amostra in-sample com o modelo sao apresentados na Tabela 4.4.
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Ativo Empresa Retornos A Priori Desvio Padrao A Priori
ABEV3 Ambev 0,020% 0,038%
BBAS3  Banco do Brasil 0,036% 0,055%
BBDC4 Bradesco 0,037% 0,048%
BRFS3 BRF S.A. 0,026% 0,053%
CCRO3 CCR SA 0,022% 0,049%
CMIG4 CEMIG 0,022% 0,048%
EMBR3 Embraer 0,022% 0,051%
ITSA4 Ttaa SA 0,039% 0,050%
ITUB4 Itatt Unibanco 0,040% 0,051%
PCARA4 Pao de Agticar 0,023% 0,045%
PETR3 Petrobras 0,040% 0,052%
PETRA4 Petrobras 0,038% 0,050%
UGPA3 Ultrapar 0,019% 0,042%
VALE3 Vale 0,042% 0,054%
VALE5 Vale 0,041% 0,051%

Tabela 4.4: Retorno Esperado e Desvio-Padrao a Priori

O mesmo procedimento foi adotado nas outras trés amostras, conforme efetuado com o
Modelo Média-Variancia. A partir dos parametros da distribuicao a priori obtivemos a fronteira
de portfolios eficientes. Os graficos e resultados sao apresentados na Segao 4.4.

4.3.2 Visao Hipotética dos Investidores

A determinacao da matriz de visdes dos investidores é um desafio na aplicacdo do modelo
de Black-Litterman tendo em vista sua subjetividade e incerteza. A incorporacao das visoes
ao modelo, se por um lado é positiva no sentido de considerar a opiniao de especialistas em
relacao ao mercado, por outro pode influenciar negativamente os resultados caso estejam de-
masiadamente distantes do que realmente ira ocorrer.

Consideramos como a visao do investidor a média dos retornos out-of-sample de cinco ativos:
ABEV3, BBDC4, CCRO3, CMIG4 e PCAR4. O objetivo aqui nao é escolher visoes totalmente
corretas, entretanto, iremos supor que o investidor possui visoes confidveis e coerentes. Com
isso, buscamos reduzir a influéncia que o erro nas visoes tem nos resultados do modelo. Em
nosso exemplo, todas as visoes sao absolutas.

Optamos por nao considerar visoes sobre todos os ativos, o que, de certa forma, poderia
dificultar a anélise dos resultados. Dessa forma, escolhemos utilizar a visao do investidor
em relacao a somente cinco ativos como uma forma de simplificar o modelo e possibilitar uma
melhor analise do efeito dessas visoes nas carteiras a posteriori, quando comparadas as carteiras
a priori.

As visoes utilizadas foram as seguintes:
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O retorno do ativo ABEV3 sera de 0,03%;

O retorno do ativo BBDC4 sera de 0,05%:

O retorno do ativo CCRO3 sera de 0,03%;

O retorno do ativo CMIG4 sera de -0,04%; e

O retorno do ativo PCARA4 sera de 0,08%;

As mesmas visoes foram consideradas na implementacao das quatro amostras de dados.

Matricialmente, representamos esse conjunto de visdes nos termos da Equagao (2.29):

0,03% €1
0,05% E9
0,03% | = Pu+ |e3
-0,04% €4
0,08% €5

Outro parametro a ser estimado é matriz de covariancia das visoes 2. Conforme ja aborda-
mos, Meucci [29] apresenta a seguinte proposta de determinagao de 2

o= Lpap (4.4)
C

onde ¢ € (0,00) representa o nivel de confian¢a da visdo apresentada, de forma que, quanto
maior o valor de ¢, maior a confiabilidade.

No exemplo, como tomamos as visoes como as médias dos retornos efetivamente observados,
poderiamos utilizar o coeficiente ¢ alto, tendo em vista que tais visdes sao confidveis. Todavia,
no caso pratico, isso nao teria tanta utilidade, uma vez que investidor desconhece os retornos
futuros. Dessa forma, vamos avaliar nossos resultados utilizando valores distintos para ¢, a qual
atribuimos os seguintes valores: 1, 20, 100 e 200.

4.4 Resultados

4.4.1 Comparagao entre Carteiras Geradas pelo Modelo de Média-
Variancia

As fronteiras de carteiras eficientes geradas pelo Modelo de Média-Variancia considerando
as quatro amostras de dados sao apresentadas na Figura 4.2.

A fronteira eficiente foi representada por dois graficos. O primeiro representa o plot das
carteiras eficientes no eixo Desvio-Padrao x Retorno Esperado. O segundo, representado no
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Figura 4.2: Fronteira Eficiente: Modelo de Média-Variancia com Amostras Distintas

eixo Volatilidade x Composicao da Carteira, permite a visualizacao da composicao das carteiras
da fronteira eficiente, ordenadas de forma crescente de volatilidade.

No exemplo, observa-se uma consequéncia intuitiva do Modelo de Média-Variancia: comparando-
se a composicao da carteira em relagao aos diferentes valores de volatidade, nota-se que as
carteiras de menor desvio-padrao sao as mais diversificadas, sendo formadas em todos os casos
pelos sete ativos, enquanto, um risco maior implica em uma carteira mais concentrada, sendo
forma por apenas um ou dois ativos.

Por outro lado, com o exemplo é possivel apresentar duas fraquezas do Modelo de Média
Variancia: a concentragao das carteiras em poucos ativos e alta sensibilidade em relagao aos
dados de entrada.

Observa-se que, em todos os casos, a fronteira eficiente é formada por apenas sete no universo
de quinze ativos: ABEV3, BRFS3, CCRO3, CMIG4, EMBR3, PCAR4 e UGPA4. Independente
do risco ao qual o investidor esteja disposto a se submeter ou ao retorno esperado que se esteja
buscando, a carteira 6tima fornecida pelo modelo serd concentrada nesses sete ativos. Isso
ratifica a tese de concentragao de carteira gerada pelo Modelo de Média-Variancia, considerado
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uma das limitagoes do modelo por ser um resultado pouco intuitivo.

Além disso, a alta sensibilidade do modelo aos dados de entrada pode ser analisada ao
considerar as quatro amostras. E facil verificar que a retirada de 200 observacoes, que representa
aproximadamente 10% da amostra, interfere nos resultados, principalmente nas carteiras de
maior risco.

Verifica-se que, considerando a Amostra 1, as carteiras de maior risco geradas pelo modelo
sao compostas por quatro ativos: ABEV3, BRFS3, CCRO3 e UGPA3. Entretanto, a partipacao
do ativo UGPA3 se reduz a medida que o risco aumenta, de forma que os pesos dos ativos BRFS3
e CCRO3 ficam mais significativos.

Por outro lado, nas demais amostras, essa tendéncia nao se verifica. A participacao do
UGPA3 aumenta, considerando os resultados obtidos com as amostras 2, 3 e 4, juntamente
com o risco da carteira eficiente. Ja a participagao dos ativos ABEV3, BRFS3 e CCRO3
diminuem com essas amostras.

Observa-se também, pelos graficos no espago Volatilidade x Valor Esperado, que fixando
o valor do retorno a ser obtido o modelo fornece carteiras totalmente diferentes ao incorporar
amostras de dados distintas. Como exemplo, suponhamos que o investidor fixe um retorno
esperado igual a 0,09%. Observa-se que as amostras 1 e 3 geram carteiras formadas pelos sete
ativos. Entretanto, as amostras 2 e 4 fornecem carteiras de maior risco e mais concentradas
para esse nivel de retorno esperado.

Esses fatores contribuem para o argumento de alta sensibilidade em relagao aos dados do
modelo e corroboram aos argumentos de que a abordagem de Markowitz gera resultados pouco
intuitivos e instaveis.

4.4.2 Analise da Sensibilidade do Fator de Confianca das Visoes no
Modelo de Black-Litterman

Antes de apresentarmos os resultados das diferentes amostras utilizando o Modelo de Black-
Litterman, faremos uma breve discussao sobre os efeitos do fator de confianca das visoes no
modelo.

A confianga das visoes escolhidas sao representadas pelo coeficiente ¢ na Equagao (4.4). Con-
forme ja abordamos, foram escolhidos quatro valores para ¢ de forma a verificar sua influéncia
nos resultados do modelo.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam, respectivamente, a fronteira eficiente sem a incorporagao
das visoes e a fronteira eficiente obtida com os resultados a posteriori utilizando a mesma
amostra para os quatro diferentes graus de confianca dos investidores. Em todos os casos,
foram utilizados os dados da Amostra 1.
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Nota-se que, quando consideramos uma menor confian¢a na visao do investidor, que é o
caso de ¢ = 1, os resultados a posteriori sao semelhantes aos resultados a priori. Essa é uma
caracteristica muito intuitiva do modelo, tendo em vista que uma visao pouco confiavel sera
menos incorporada aos resultados do modelo.

Aumentando o valor de ¢, observa-se que as carteiras que compoe a fronteira eficiente sofrem
alteracoes. Avaliando a participacao dos ativos cujas visoes dos investidores foram consideradas,
verifica-se que:

e A ABEV3 teve sua participagdo reduzida nas carteiras de maior risco. Enquanto no
modelo sem visoes, o ativo tem participacao em carteiras de volatilidade até 0,05%, sua
participacgao se reduz com a incorporacao das visoes, chegando a te peso nulo nas carteiras
de volatilidade a partir de 0,045%, considerando ¢=200;

e O ativo BBDC4 teve sua participacao reduzida na fronteira eficiente com a incorporagao
das visoes. Essa redugao se tornou mais significativa & medida que a confianca das visoes
aumentou;

e O ativo CCRO3 teve um comportamento semelhantes ao ativo ABEV3, de forma que
sua participacao reduziu-se em carteiras eficientes de maior volatilidade. Enquanto na
fronteira eficiente a priori, o ativo tinha maior participacao considerando a volatilidade
proxima a 0,05%, com a incorporacao das visoes e o aumento da confianca, sua partici-
pacao diminuiu de forma que se tornou nula em carteiras com volatilidade a partir de
0.043%, considerando ¢=200;

e De maneira semelhante aos ativos ABEV3 e CCRO3, o ativo CMIG4 teve seu participa-
¢ao reduzida na fronteira eficiente. Considerando o maior grau de confianca nas visoes
utilizado, sua participacao é nula em carteiras com volatilidade superior a 0,0325%;

e Por fim, o ativo PCAR4 passou a ter um peso maior nas fronteiras eficientes com as
visoes incorporadas, quando se compara a fronteira obtida com os resultados a priori.
Esse comportamento se deve ao fato de a visao sobre o ativo constatar que seu retorno
médio sera superior ao retorno estimado com a distribuigao a priori.

Com base na anéalise efetuada acima, podemos inferir que o grau de confianga pode alterar
significantivamente o resultado ao incorporar em diferentes intensidade as visoes do investidor.
A variagao dos resultados foram observadas, principalmente, nas carteiras de maior volatilidade.

4.4.3 Comparagao entre Carteiras Geradas pelo Modelo de Black-
Litterman com Diferentes Amostras

Apresentaremos nesta se¢cao o modelo de Black-Litterman considerando as diferentes amos-
tras da base de dados. Para melhor visualizarmos os efeitos da alteracao da amostra no modelo,
utilizaremos o maior grau de confianga entre os testados, sendo c igual a 200.

A Figura 4.5 apresenta os resultados sem a incorporacao das visoes obtidos com as quatro
diferentes amostras.
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Observa-se, a partir dos graficos gerados, que a fronteira eficiente obtida da distribuicao
a priori do Modelo de Black-Litterman, diferentemente dos resultados observados no Modelo
de Média-Variancia, apresenta carteiras mais diversificadas. Verifica-se que todos os ativos
selecionados fazem parte da fronteira.

Comparando os resultados a prior: obtidos com os diferentes conjuntos de dados, verifica-se
poucas diferenca na composicao da fronteira eficiente. Ainda que existam distintas composicoes,
principalmente nas carteiras de maior volatilidade, a composicao das mesmas sao semelhantes
e compostas pelos mesmos ativos.

A Figura 4.6 apresenta os resultados apés a incorporagao das visoes, obtidos com as quatro
diferentes amostras.
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Figura 4.6: Fronteira Eficiente a posteriori: Comparagao entre Diferentes Amostras

De forma semelhante aos resultados a posterior: verifica-se que:

e graficamente, existem poucas variagoes nas carteiras das fronteiras eficientes ao alterarmos
a amostra de dados;

e as carteiras geradas a partir do modelo de Black-Litterman apresentam-se mais diversifi-
cadas quando comparadas as carteiras geradas pelo Modelo de Média-Variancia.

Os resultados obtidos nessa se¢ao exemplificam duas importantes contribui¢coes do Modelo
de Black-Litterman: a baixa sensibilidade dos resultados em relacao aos dados de entrada,
caracteristica que o torna um modelo estavel, e a obtencao de resultados intuitivos com carteiras
mais diversificadas.

4.4.4 Avaliacao de Desempenho das Carteiras Otimas
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Uma vez observadas as contribui¢oes do Modelo de Black-Litterman aplicado ao mercado de
acoes brasileiro, cumpre responder a seguinte questao: o Modelo de Black-Litterman apresenta
melhor performance que o Modelo de Média-Variancia?

Trata-se de uma questao de dificil conclusao, tendo em vista que ambos os modelos, ainda
que possuam suas vantagens, ainda que em diferentes graus, depende de fatores externos como
a base de dados utilizada, os ativos escolhidos, as visoes dos investidores, entre outros.

Neste trabalho, nosso objetivo nao é concluir qual o melhor modelo a ser utilizado. Nos res-
trigiremos apenas a verificar qual abordagem apresentou um melhor desempenho estritamente
no exemplo analisado. Para isso, foram obtidas carteiras considerando modelos: o Modelo de
Média-Variancia tradicional, o Modelo de Média-Variancia com as visoes, o Modelo de Black-
Litterman sem as visoes e o Modelo de Black-Litterman com as visoes. No caso do Modelo de
Black-Litterman, considerou-se que o grau de confianga das visoes ¢ é igual a 200.

Para encontrarmos a carteira do Modelo de Média-Variancia com as visoes, simplesmente
substituimos na matriz de retorno esperado as mesmas visoes utilizadas no Modelo de Black-
Litterman. Isto posto, avaliaremos o desempenho das carteiras 6timas geradas pelos modelos
com as quatro amostras in-sample utilizando também os log-retornos observados na amostra
out-of-sample.

Existe uma série de indicadores na literatura que permite que seja feita a avaliacao da
performance de uma carteira de investimentos. Entre elas podemos citar estatisticas simples
como a média dos retornos ou a volatilidade da carteira. A mais utilizada é baseada justamente
no Modelo CAPM. Trata-se do Indice de Sharpe - IS, criado por Willian F. Sharpe [37] e dado
pela equagao

E(R,) — Ry

O

IS = (4.5)

Uma carteira de melhor desempenho é aquela que apresenta uma maior Indice de Sharpe.
Isso decorre da preferéncia em se obter uma carteira com maior retorno por unidade de risco.

Observamos que se trata da mesma equacao utilizada no Modelo Média-Variancia consi-
derando a taxa livre de risco. Dessa forma, para encontrar a carteira 6tima com base nesse
modelo, maximiza-se o Indice de Sharpe das carteiras que compoem a fronteira eficiente.

De forma a simplificar a avaliagao da performance, utilizamos as seguintes premissas:

1. O intervalo de tempo a ser avaliado é de quatro meses, ou seja, seré verificado o desempe-
nho da carteira utilizando os retornos diarios observados entre os periodos de 03/09/2013
a 30/12/2013 (amosta out-of-sample);

2. O investidor nao muda suas visoes a cada nova observacao. Ou seja, durante todo o
periodo de anélise, o investidor mantem a mesma matriz de visoes apresentada na Secao

4.3.2;
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3. Consequentemente, as carteiras obtidas a partir da amostra de dados até o dia 02/09,/2013
sao mantidas durante todo o periodo analisado, ainda que novas observacoes sejam in-
cluidas na amostra, impossibilitando que investidor mude sua posicao.

Os resultados, considerando os log-retornos dos ativos no periodo (amosta out-of-sample),
sao apresentados na Tabela 4.5.

Amostra de Dados MV MYV com Visées BL Priori BL com Visées Carteira de Mercado
20-out-2004 a 02-set-2013  0.0087 0.0103 0.0195 0.0465 0.0202
10-ago-2005 a 02-set-2013  0.0236 0.0111 0.0197 0.0491 0.0202
01-jun-2006 a 02-set-2013  0.0191 0.0114 0.0199 0.0518 0.0202
26-mar-2007 a 02-set-2013  0.0207 0.0050 0.0200 0.0540 0.0202

Tabela 4.5: Indice de Sharpe dos Retornos Diarios das Carteiras geradas com Quatro Amostras de Dados

Os valores da Tabela 4.5 nos levam a concluir que no exemplo analisado:

A Carteira de Mercado apresentou desempenho superior as carteiras geradas pelo Modelo
de Média-Variancia com as visoes e as carteiras a priori do Modelo de Black-Litterman.
Comparando a Carteira de Mercado as carteiras do Modelo de Média-Variancia sem vi-
soes, nao foi possivel tirar uma conclusao, tendo em vista que esta apresentou desempenho
superior quando aplicada as amostras 2 e 3 e inferior quando aplicada as demais amostras.

e Com relagao as carteiras geradas pelo Modelo de Black-Litterman apds a incorporagao das
visoes, observa-se que esta teve desempenho superior as demais carteiras. Esse resultado
verifica-se porque a visao do investidor é confidvel e encontra-se proxima aos retornos que
realmente aconteceram.

e A incorporacao das visoes ao Modelo de Média-Variancia nao apresentou bons resultados
quando comparados as carteiras obtidas sem as visoes. Verifica-se que apenas no caso da
amostra 1, a carteira com as visoes apresentou melhor desempenho.

e Comparando os desempenhos das carteiras sem as visoes geradas pelo Modelo de Média-
Variancia e de Black-Litterman, observa-se que, apesar de o Modelo de Black-Litterman
ter um desempenho inferior em duas amostras (amostra 2 e amostra 4), seu Indice de
Sharpe é estavel considerando a variagao da amostra.

Concluimos com os resultados observados que, no exemplo em tela, a performance do Modelo
de Black-Litterman esta associado as visoes incorporadas a ele. Ou seja, considerando que as
visoes do investidor sao confiaveis e que elas se aproximam da realidade, a abordagem trara bons
resultados. Essas visoes sao, entretanto, subjetivas e sujeitas a falhas, o que pode comprometer
o desempenho do modelo. Por isso, conforme se esperava, nao se pode concluir que o Modelo
de Black-Litterman sempre fornecera carteiras de desempenho superior & carteira de mercado
ou as carteiras geradas pelo Modelo de Média-Variancia.
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Além disso, o fato de o modelo de Média-Variancia ser mais sensivel aos dados de entrada
dificulta a comparacao entre os modelos, uma vez que as carteiras geradas pelo modelo MV
a partir de determinada amostra de dados podem apresentar resultados muito superiores as
geradas a partir de uma amostra distinta, como podemos observar na Tabela 4.5.

Dessa forma, observa-se uma importante vantagem da abordagem de Black-Litterman: tanto
antes quanto apos a incorporacao das visoes, os desempenhos das carteiras se mantiveram relati-
vamente estavel com a variacdo da amostra. Verifica-se que os Indices de Sharpe mantiveram-se
proximos. Antes da incorporagao das visoes, o indice variou entre 0,0195 e 0,002. Apds imple-
mentadas as visoes dos investidores, essa variacao foi 0.0465 e 0.0540. Por outro lado, no caso
do Modelo de Média-Variancia, o IS chegou a variar, em fungao da amostra, de 0.0087 a 0.0236
pontos percentuais, sem as visoes, e de 0.0050 a 0.0114, com as visoes.
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Capitulo 5

Black-Litterman com Visoes Derivadas do
GARCH

Conforme discutido nos Capitulos 2 e 4 deste trabalho, o Modelo de Black-Litterman apre-
senta uma série de vantagens em relacao ao modelo de Média-Variancia, tais como a resultados
estéveis e o fornecimento de solugoes intuitivas.

Observamos ainda, no Capitulo 4, que as visoes do investidor em relagao ao retorno dos ati-
vos desempenham um importante papel nos resultados do Modelo de Black-Litterman. Dessa
forma, um dos desafios enfrentados ao aplici-lo é a forma de determinacao das visoes incorpo-
radas. Tendo em vista a subjetividade e os diferentes graus de confianca da matriz de visoes,
surgem propostas quanto a escolha dessas visoes, entre as quais inclui-se as previsoes geradas
por modelos de séries temporais.

Neste capitulo, aplicaremos os mesmos dados utilizados no Capitulo 4 ao Modelo de Black-
Litterman. Entretanto, no presente capitulo, calibraremos para cada série o modelo GARCH(1,1)
e, a partir das previsoes de retornos e variancias do modelo gerado, serao determinadas as visoes
absolutas dos investidores sobre cada ativo. Nosso objetivo é verificar o desempenho da carteira
6tima constituida a partir desses parametros e concluir se a utilizacao do modelo GARCH se
mostra adequado a carteira em estudo.

A escolha do GARCH(1,1) se deve basicamente ao fato de ser o modelo mais utilizado na
pratica para previsao da volatilidade de séries de retornos financeiros. Sua popularidade se
deve principalmente & simplicidade e a relativa facilidade de estimacao.

O capitulo foi dividido em apenas duas se¢oes. Na primeira, realizamos o ajuste do modelo
para cada série selecionada. Na segunda secao, aplicaremos as previsoes dos modelos calibrados
ao Modelo de Black-Litterman e apresentaremos os resultados encontrados. Cumpre lembrar
que todos os resultados deste capitulo foram gerados utilizando os softwares R e MATLAB.

5.1 Identificacao do Modelo

Conforme tratado no Capitulo 3, a identificacao do modelo GARCH pode ser feita em trés
etapas, descritas a seguir:

95
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1. Verificar se as séries sao estacionarias. Caso nao sejam, obter as diferencas das séries até
que elas se tornem estacionérias.

2. Identificar as ordens do processo resultante do Item 1 através da analise das autocorrela-
¢oes (FAC) e autocorrelagoes parciais (FACP) estimadas a partir da amostra. Analisar
também as autocorrelagoes e autocorrelacoes parciais dos quadrados dos retornos, de
forma a verificar indicios da presenca de heterocedasticidade condicinal. A presenca de
autocorrelagoes significativas entre os retornos ao quadrado indicam a possibilidade de
clusters de volatilidade.

3. Calibrar o modelo ARMA + GARCH(1,1), escolhendo a ordem por meio de um ou mais
critério de informacao e selecao de modelo.

O Item 2 acima permite a identificagdo da ordem do processo AR(p), MA(q) ou ARMA(p,q)
de forma que:

e um processo AR(p) tenha FAC que decaia de acordo com exponenciais e/ou sendides
amortecidas, infinitas, e FACP que (¢)i # 0, para k < p e (¢)gx = 0, para k > p, sendo
(¢)kr 0 valor da fungao de autocorrelagao parcial;

e um processo MA(q) tenha FAC finita, no sentido que ela apresente um corte apos o lag
q e FACP que se comporta de maneira similar & FAC de um processo AR(p);

e um processo ARMA (p,q) tenha FAC infinita em extensdo, a qual decai de acordo com

exponenciais e/ou sendides amortecidas apos o lag ¢ — p e FACP que se comporte como
a FACP de um modelo MA puro.

Dada a complexidade da FAC e FACP de processos ARMA, recomenda-se ajustar modelos
de baixa ordem e compara-los utilizando o Critério de Informacao de Akaike [2].

5.1.1 Teste de Estacionariedade das Séries

Uma das formas de se verificar a existéncia de estacionariedade fraca é testando se as
varidveis escolhidas sdo invariantes de mercado.

Definem-se como invariantes de mercado variaveis aleatorias que podem ser modeladas como
independentes e identicamente distribuidas.

Definicao 11. Considerando um tempo de partida t e um intervalo de tempo igual a T, uma
varidvel aleatoria X; € dita tnvariante de mercado no ponto de partida t e no intervalo de
estimacao T se ela € independente e identicamente distribuida e se uma realizacao x; de X; €
disponibilizada no tempo t.

A seguir, verificaremos se os retornos obtidos para cada ativo podem ser considerados in-
variantes de mercado. De forma detectar a existéncia de invariancia em R;, utilizaremos dois
testes qualitativos propostos por Meucci [30].

O primeiro teste consiste em dividir cada série de log-retornos em duas partes de mesmo ta-
manho e plotar o histograma de cada parte. A semelhanca entre o formato dos dois histogramas
indicara se a série ¢ invariante ou nao.
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Os histogramas das séries divididas sao apresentados nas Figuras 5.1 a 5.15.
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Figura 5.6: Séries do Ativo CMIG4
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Figura 5.13: Séries do Ativo UGPA3
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Figura 5.14: Séries do Ativo VALE3
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Figura 5.15: Séries do Ativo VALES

Em cada caso, nota-se que os histogramas nao sao idénticos, o que é esperado tendo em vista
que cada parte de cada ativo sao diferentes entre si. Mas existe semelhancas no formato dos
graficos do mesmo ativo, o que indica a possibilidade de se tratarem de invariantes de mercado.

O segundo teste consiste em avaliar o grafico de dispersao da série (scatter-plot) em fungao
da defasagem. Espera-se que, em dados invariantes, o grafico apresente um formado de nuvem
arredondada e simétrica. Esse teste também foi feito para as séries em andlise, seguem abaixo

os resultados:
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Figura 5.18: Grafico de Dispersao BBDC4
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Figura 5.30: Grafico de Dispersao VALES

Verifica-se que as (scatter plots) de cada série apresentam formato de nuvem, conforme
determina o teste. Dessa forma, considerando os dois testes realizados, concluimos que as
varidveis podem ser consideradas invariantes de mercado.

Complementarmente, testaremos a estacionariedade das séries usando o Teste de Dickey-
Fuller Aumentado (ADF) e o teste Kwiatkowski-Phillips—Schmidt—Shin (KPSS) (veja [24] para
mais detalhes). No primeiro, testaremos a hipotese nula de existéncia de raiz unitaria nas séries
contra a hipotese alternativa de inexisténcia de raiz unitaria. Ja no teste KPSS as hipoteses se
invertem, ou seja, a hipétese nula é de que a série é estacionéria.

Os testes foram realizados utilizando pacote "tseries"do R. O numero de lags considerados
no teste é o nimero default proposto pelo pacote, ou seja, lag = truncar(N — 1)%. O valor
critico da estatistica teste para rejeitarmos a hipotese nula a um nivel de 95% de significancia,
considerando uma amostra superior a 500, é de 2.86, no teste ADF, e 0.463, no KPSS. A Tabela
5.1 apresenta o valor das estatisticas de cada teste para cada uma das séries de ativos.

Comparando os valores obtidos com os testes e os valores criticos, rejeitamos a hipétese nula
de existéncia de raiz unitaria do teste ADF e nao rejeitamos a hipotese de estacionariedade do
teste KPSS a um nivel de significancia de 95%. Concluimos, a partir dos testes realizados, que
as séries sao estacionarias.
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Ativo ADF KPSS
ABEV3 -14.06 0.055
BBAS3 -13.29 0.175
BBDC4 -12.86 0.337
BRFS3 -14.51 0.034
CCRO3 -13.76  0.133
CMIG4 -13.51 0.110
EMBR3 -13.05 0.111
ITSA4 -14.11 0.251
ITUB4 -14.03 0.170
PCAR4 -13.27 0.091
PETR3 -13.51 0.395
PETR4 -13.42 0.324
UGPA3 -14.28 0.106
VALE3 -13.72 0.270
VALE5 -13.59 0.294

Tabela 5.1: Estatisticas dos Testes de Estacionariedade ADF e KPSS

5.1.2 FAC e FACP das Séries de Retornos e Ajuste do Modelo

Neste capitulo, aplicaremos o modelo de Black-Litterman utilizando novamente as quatro
amostra de dados, obtidas pelas retiradas sucessivas dos 200 primeiros dados da amostra inicial
completa. No Apéndice A, apresentamos as Fungdes de Autocorrelagdo (FAC) e Fungoes de
Autocorrelagao Parcial (FACP) de cada uma das séries de retornos, com cada amostra utilizada.
Nota-se que, em todos os casos, existe correlacao entre os retornos em diferentes lags, indicando
que se pode aplicar o modelo ARMA. Analisamos as FAC e FACP dos retornos ao quadrado,
observando dependéncia significativa em diferentes lags, entretanto sem um padrao definido.

Dessa forma, seré preciso ajustar cada série no modelo ARMA (p,q). Utilizaremos os valores
de p e q entre 0 e 3, para que possamos obter um ntmero reduzido de parametros. A escolha
do modelo sera feita utilizando o Critério de Informacao de Akaike (AIC) [2].

Adicionalmente, verificamos a existéncia de heterocedasticidade condicional. Para isso,
aplicamos o teste de Ljung-Box novamente, mas desta vez as séries dos retornos ao quadrado.
Dessa forma, testamos a hipotese nula de que estas séries sao independentemente distribuidas
contra a hipotese de correlacao entre os quadrados dos retornos. Em todos os casos, rejeitamos
a hipotese nula ao nivel de significancia de 95%.

De fato, ao plotarmos as FAC e FACP dos retornos ao quadrado, apresentadas no Apéndice
A deste trabalho, observamos dependéncia significativa em diferentes lags, entretanto sem um
padrao definido. Esse é um indicio de que mudancas positivas nos retornos sao geralmente
seguidas por mudangas positivas, enquanto variagoes negativas sao seguidas por variagoes ne-
gativas. Ou seja, observa-se a presenca dos clusters de volatilidades nos retornos dos ativos
estudados, sendo adequado neste caso o ajuste do modelo GARCH(1,1).

Lembramos que o modelo GARCH(1,1) é ajustado as séries de residuos estimados e nao as
séries de retornos, tendo em vista que a estas foi ajustado o modelo ARMA.
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Devemos destacar ainda que, entre os ativos escolhidos, seis sao altamente correlaciona-
dos, dois a dois. Sao eles: ITSA4 e ITUB4, que apresentaram um coeficiente de correlagao
98,4%, PETR3 e PETRA4, que apresentaram um coeficiente de correlagao dos precos de 98,8%,
e VALE3 e VALES, cujo coeficiente de correlaccao dos precos é 98,7%. E importante destacar
a importancia de se utilizar todos os ativos, de forma a utilizar a base de dados de percentual
significativo do IBOVESPA. Apesar da autocorrelagao historica ser significativa, optou-se por
calibrar o modelo univariado para todos os ativos.

A Figura 5.31 apresenta os valores e as estatisticas dos coeficientes estimados nos modelos
com a Amostra 1. O processo semelhante foi realizado utilizando como dados as amostras 2, 3
e 4. Os processos foram ajustados no software R com o pacote rugarch.

5.2 Visoes GARCH aplicadas ao Modelo de Black-Litterman

A partir dos parametros calibrados na secao anterior, foram realizadas as previsoes dos
retornos e das variancias para o periodo referente a 03/09/2013 a 30/12/2013. Para cada
ativo, foi gerada uma série de 81 retornos previstos e 81 desvios-padrao. Essas previsoes foram
utilizadas, respectivamente, como proxy do vetor de visoes g e do vetor de variancias das visoes
2 do Modelo de Black-Litterman. As previsdes foram aplicadas utilizando as quatro amostras

de dados.

Diferentemente da abordagem dada no Capitulo 4, em que as visoes eram fixas e a carteira
6tima nao se alterava no periodo analisado, neste exemplo, o vetor de visoes e matriz de
variancia sao atualizados diaramente com base nas previsoes obtidas e, consequentemente, a
cada dia o modelo de Black-Litterman fornece pesos da carteira 6tima distintos, com base nas
visoes incorporadas.

Outra diferenca em relagao ao exemplo do Capitulo 4 é a comparagao do desempenho da
carteira. No presente capitulo, o objetivo nao é comparar o desempenho da carteira gerada
pelo Modelo de Média-Variancia com o Modelo de Black-Litterman. A questao a ser discutida
agora é se a utilizacao de visoes GARCH agregam um melhor desempenho ao Modelo de Black-
Litterman considerando os ativos selecionados. Para isso, comparamos os Indices de Sharpe das
carteiras 6timas obtidas sem as visoes, considerando a distribuicao a priori dos retornos, com as
carteiras geradas apos a incorporagao das visbes ARMA-GARCH, considerando a distribuigao
a posteriori. Foram aplicados quatro niveis de confianca as visoes, representado pelo fator c.

A Figura 5.32 apresenta os Indices de Sharpe utilizando os quatro niveis de confianca.

Pelos resultados obtidos, chegamos as seguintes conclusoes sobre a incorporagao de visoes
GARCH ao modelo de Black-Litterman:

e Avaliando apenas os retornos das carteiras, observa-se que os resultados obtidos com as
amostras 1 e 2 apos a incorporacao das visoes foram superiores aos resultados da carteira
de mercado e das carteiras sem as visoes, independentemente do grau de confianca c.
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ABEV3 BBAS3 BEDCA

Pardmetro |Estimativa Erro-Padrdo Estatistica t|Estimativa Erro-Padrdo Estatistica t|Estimativa Erro-Padrdo Estatisticat

mu 0.001243 0.000305 4.0736| 0.000836 0.000405 2.0637] 0.000774 0.000397 1.9514

AR(1) 1.609004 0.067306 23.9059] 1.144133 0.143998 7.9455]- -

AR(2) -0.899495 0.053655 -16.7645| -0.565295 0.138554 -4.08]- -

MA(L) -1.636653 0.06682 -24.4934| -1.092346 0.153778 -7.1034]- -

MA(2) 0.908455 0.057389 15.8297] 0.469852 0.149334 3.1463)- -

omega 0.000007 0.000001 6.5712| 0.000017 0.000005 3.2479| 0.000011 0.000001 10.6718

ARCH(1}) 0.064413 0.006368 10.1154| 0.093454 0.013549 6.7024] 0.069976 0.004563 14.0986|

GARCH(1}) 0.910127 0.007813 116.4826| 0.879593 0.014933 58.9018] 0.904827 0.008217 110.1169
BRF53 CCRO3 CMIGA

Pardmetro |Estimativa Erro-Padr@o Estatistica t|Estimativa Erro-Padrio Estatistica t|Estimativa Erro-Padr@o Estatisticat

mu 0.001301 0.000434 2.9971| 0.001068 0.000426 2.5082] 0.000452 0.000271 1.668

AR(1) - - - - - - 0.862962 0.037116 23.25006

MA(L) - - - - - - -0.908965 0.029344 -30.9757

omega 0.000005 0.000003 1.3062| 0.000008 0.000002 3.6435] 0.000025 0.000006 3.8472

ARCH(1) 0.053893 0.011538 4.671| 0.054188 0.006875 7.8821) 0.131258 0.018508 7.0918

GARCH(1) 0.939123 0.013902 67.5508] 0.930822 0.008127 114.5371 0.82565 0.025141 32,8408
EMBR3 ITSA4 ITUB4

Pardmetro |Estimativa Erro-Padr@o Estatistica t|Estimativa Erro-Padrio Estatistica t|Estimativa Erro-Padr@o Estatisticat

mu 0.000455 0.000441 1.0297| 0.001035 0.000359 2.5939] 0.000296 0.000407 2.2027

omega 0.000012 0.000001 17.3815| 0.000009 0.000003 3.2884] 0.000009 0.000002 4,3328

ARCH(1) 0.053381 0.003897 13.6996| 0.072475 0.005229 13.8594] 0.006522 0.003037 13.2073

GARCH(1) 0.923472 0.0062 148.9463| 0.910234 0.00826 110.1938] 0.915138 0.008028 113.9944
PCAR4 PETR3 PETR4

Pardmetro |Estimativa Erro-Padrdo Estatistica t|Estimativa Erro-Padrio Estatistica t|Estimativa Erro-Padr8o Estatistica t

mu 0.000918 0.000411 2.2329] 0.000351 0.000435 0.8993] 0.000428 0.000411 1.042

omega 0.00001 0.000001 18.2119 0.00001 0.000002 6.6754] 0.000013 0.000002 8.7173

ARCH(1) 0.042484 0.003125 13.5754| 0.062488 0.004653 13.4305 0.081 0.005246 15.4393

GARCH(1) 0.934277 0.005216 179.1166| 0.919354 0.007568 121.4751 0.89202 0.009113 97.8794
UGPA3 VALE3 VALES

Pardmetro |Estimativa Erro-Padrdo Estatistica t|Estimativa Erro-Padrio Estatistica t|Estimativa Erro-Padr@o Estatisticat

mu 0.001014 0.000241 4.1999| 0.000854 0.000444 1.9227] 0.001035 0.00042 24718

AR(1) 0.852476 0.053027 16.0763)- - - - -

MA[L) -0.899511 0.043512 -20.6726)- - - - -

omega 0.000021 0.000007 3.0654| 0.000009 0.000002 3.9146] 0.000011 0.000002 6.337

ARCH(1) 0.113498 0.020476 5.543| 0.061047 0.0047584 12.762] 0.074504 0.005726 13.0824

GARCH(1}) 0.827477 0.036007 22,9812 0.922988 0.008082 114.1986) 0.904386 0.009022 100.2383

Figura 5.31: Calibragdo dos Processos ARMA (p,q)-GARCH(1,1)

e Os resultados com as amostras 3 e 4 com as visoes foram superiores do ponto de vista
do retorno apenas considerando os niveis de confianca mais baixos. Para ¢ igual a 100,
200 e 400, as carteiras 6timas apresentaram retornos mais baixo. Por outro lado, para os
niveis de confianca mais altos, as volatilidades das carteiras com as visoes, medida pelo
desvio-padrao, foram inferiores.
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Sem visoes c=1 c=20 c=100 c=200 c=400
20-out- 2 02/set Retorno Esperfdcu 0.0202% 0.0226% 0.0228% 0.0234% 0.0239% 0.0243%
013 Desvio-Padrao 1.036% 1.118% 1.074% 1.004% 0.978% 0.960%
indice de Sharpe 0.0195 0.0203 0.0212 0.0233 0.0244 0.0253
10-ago-2005 a 02/set Retorno ESperfdG 0.0204% 0.0227% 0.0239% 0.0235% 0.0218% 0.0216%
2013 Desvio-Padrao 1.038% 1.117% 1.072% 1.006% 0.992% 0.993%
indice de Sharpe 0.0197 0.0204 0.0223 0.0234 0.0220 0.0218
01-jun-2006 a 02/set Retorno Esperfdcu 0.0207% 0.0226% 0.0215% 0.0200% 0.0196% 0.0194%
2013 Desvio-Padrao 1.041% 1.117% 1.064% 0.988% 0.964% 0.949%
indice de Sharpe 0.0199 0.0202 0.0202 0.0203 0.0203 0.0204
26-mar-2007 a Retorno Esperado 0.0208% 0.0226% 0.0214% 0.0199% 0.0195% 0.0193%
Desvio-Padrido 1.042% 1.120% 1.060% 0.930% 0.960% 0.950%
02fset-2013 =
Indice de Sharpe 0.0200 0.0202 0.0202 0.0203 0.0204 0.0204
Retorno Esperado 0.0226%
Carteira de Mercado| Desvio-Padrio 1.121%
indice de Sharpe 0.0202

Figura 5.32: Retorno Esperado, Desvio-Padrao e Indice de Sharpe de Carteiras geradas por visdes GARCH

e De maneira geral, analisando o Indice de Sharpe como medida de performance, verificou-
se que a incorporagao das visoes GARCH foi positiva. Isso porque, em todos os casos,
a incorporacio das visdes geraram carteiras com Indices de Sharpe superiores quando
comparados aos indices das carteiras sem visoes e com o indice da carteira de mercado.

Vimos no Capitulo 4 que a escolha de visdes confidveis e proximas a realidade fornece,
naturalmente, um melhor desempenho a carteira gerada por Black-Litterman. A ideia de usar
o modelo GARCH é propor uma metodologia para escolha das visdes do modelo de Black-
Litterman.

Dessa forma, nao se pode afirmar que a incorporacao das visoes GARCH sempre fornecerao
carteiras de desempenho superior, uma vez que sua implementacao depende de uma série de
fatores tais como: a escolha do melhor modelo de séries temporais para determinado conjunto de
dados; as hipoteses assumidas sobre as distribui¢oes dos retornos; as caracteristicas intrinsecas
do mercado analisado, que pode sofrer choques nao capturados nos modelos disponiveis na
literatura.

Todavia, conclui-se que, utilizando os ativos escolhidos e calibrando o GARCH(1,1) as amos-
tras de dados, observa-se que a incorporacgao das visoes geraram carteiras de melhor desempenho
do ponto de vista da razao retorno e risco.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

O Modelo de Black-Litterman foi proposto como uma alternativa ao modelo de Markowitz
no que se refere ao processo de escolha de carteiras 6timas de investimentos. Seu objetivo é
corrigir problemas identificados no modelo tradicional de média-variancia, tais como resultados
concentrados em um pequeno niimero de ativos, carteiras pouco intuitivas e alta sensibilidade
aos dados de entrada. Para isso, o modelo propoe um método em que o investidor parte de
uma carteira de equilibrio de longo prazo e incorpora suas visoes de curto prazo, gerando uma
nova carteira intuitiva e diversificada.

Este trabalho discute duas questoes relevantes sobre o modelo de Black-Litterman. A pri-
meira se refere ao desempenho das carteiras obtidas pelo modelo BL em comparacao ao modelo
de Média-Variancia, considerando os seguintes aspectos: sensibilidade dos resultados, efetivi-
dade do ponto de vista intuitivo e desempenho das carteiras por um periodo analisado. A
segunda questao tratada neste trabalho ¢é relativa as possibilidades de se modelar as visoes dos
investidores para a utilizacao da abordagem de Black-Litterman. Para analisarmos as duas
questoes, simulamos a aplicacao do modelo as series de retorno de 15 ativos do mercado de
agoes brasileiros.

Aplicamos aos dados o modelo de Média-Variancia e o modelo de Black-Litterman com
quatro amostras de dados. Comparando os resultados obtidos, verificamos que a abordagem de
Black-Litterman de fato fornece resultados estéveis em relagao aos dados de entrada, intuitivos e
diversificados. Além disso, as carteiras geradas por Black-Litterman apresentaram, de maneira
geral, um desempenho superior as carteiras geradas por Markowitz, considerando o mesmo
conjunto de visoes.

No Capitulo 4 e 5, discutimos a proposta de utilizar as previsoes obtidas a partir da calibra-
¢ao do modelo ARMA-GARCH(1,1) como prozy da visdo do investidor incorporada ao modelo
Black-Litterman. A partir do mesmo conjunto de dados, calibramos o modelo GARCH para
cada série de retorno e estimamos a previsao de retornos e variancias para 81 dias. O teste
também foi aplicado s quatro amostras.

As carteiras geradas com tais visdo foram testadas com os retornos outsample de 81 dias,
apresentando, no caso das quatro amostras de dados, desempenho superior aos das carteiras
sem as visoes. Dessa forma, encontramos indicios de que as previsoes do modelo ARMA-
GARCH(1,1) sao satisfatorias quando se aplica o modelo de Black-Litterman, em linha com a
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conclusao de Beach e Orlov [4].

A principal contribuigao do presente trabalho é a utilizacao de dados do mercado de ativos
brasileiro para avaliar o modelo de Black-Litterman. Verificou-se que sao poucos os estudos que
aplicam o modelo ao mercado financeiro do Brasil. Entre os trabalhos encontrados na literatura
com essa abordagem, podemos destacar as contribui¢oes de Yang e Lobarinhas [27]

Cumpre destacar que as conclusoes aqui obtidas nao devem se limitar ao escopo deste
trabalho. Existe uma série de diferentes abordagens que podem ser aplicadas de forma a
melhorar tais conclusoes.

Para fins deste estudo, optamos por fazer uma série de simplificagoes. Um delas é considerar
que os retornos dos ativos seguem uma distribui¢ao normal. Tal suposi¢ao, apesar de vantajosa
do ponto de vista pratico, geralmente nao estd em linha com as observagoes dos ativos nego-
ciados nos mercados. Dessa forma, uma possivel melhoria seria considerar outras distribuicoes
de probabilidade dos retornos.

Outra simplificagao, & qual cabe extensao, refere-se a escolha e ao método de calibragem
do modelo ARMA-GARCH. No presente trabalho, o modelo foi calibrado para cada ativo
examinado, um a um. Entretanto, tal abordagem muitas vezes pode ser trabalhosa do ponto de
vista pratico tendo em vista a quantidade de ativos disponiveis. Além disso, essa simplificacao
desconsidera a possibilidade de se modelar a matriz de covariancia entre os ativos, o que é uma
desvantagem tendo em vista que alguns ativos escolhidos sao fortemente correlacionados.

Uma alternativa para futuras pesquisas seria a utilizacao de modelos GARCH multivariados.
Tratam-se de extensoes do modelo GARCH univariado capazes de estimar a matriz de covari-
ancia, incorporando agrupamentos de volatilidade e impactos assimétricos na matriz. Entre os
modelos dessa natureza podemos citar o VECH, proposto por Bollerslev, Engle e Wooldridge
[8], e 0 BEKK, sugerido por Engle e Kroner [15].

A desvantagem desses modelos multivariados é sua complexidade na implementagao. Nesse
sentido, outra alternativa é a utilizagao do GARCH Ortogonal, conforme abordado por Loba-
rinhas [27]. A ideia é poder gerar a matriz de covariancias a partir de poucas volatilidades
univariadas, sendo mais simples do ponto de vista computacional.

Entre outras sugestoes de futuras pesquisas, sugere-se aplicar ao mercado brasileiro outros
modelos de previsao de retornos e de volatilidade, como extensoes do modelo GARCH, modelos
de volatilidade estocastica ou modelos de previsao que incluem jumps de volatilidade. Propoe-
se ainda testar diferentes abordagem para periodos mais longos de tempo ou ainda aplicar aos
retornos do ano de 2014, quando o IBOVESPA sofreu forte reacoes a fatores externos.



Apéndice A

FAC e FACP dos Retornos e Quadrado
dos Retornos
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APENDICE A.

FAC E FACP DOS RETORNOS E QUADRADO DOS RETORNOS

FAC Retornos ABEV3

FAC Retornos ao Quadrado ABEV3

FAC Retornos BBAS3

FAC Retornos ao Quadrado BBAS3
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Figura A.1: Amostra 1: FAC e FACP ABEV3, BBAS3, BBDC4 e BRFS3
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FAC Retornos CCRO3

FAC Retornos ao Quadrado CCRO3

FAC Retornos CMIG4

FAC Retornos ao Quadrado CMIG4
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Figura A.2: Amostra 1: FAC e FACP CCRO3, CMIG4, EMBR3 e ITSA4
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Figura A.3: Amostra 1: FAC e FACP ITUB4, PCAR4, PETR3, PETR4
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Figura A.4: Amostra 1: FAC e FACP UGPA3, VALE3 e VALES
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FAC Retornos ao Quadrado ABEV3

FAC Retornos BBAS3

FAC Retornos ao Quadrado BBAS3
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Figura A.5: Amostra 2: FAC e FACP ABEV3, BBAS3, BBDC4 e BRFS3
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FAC Retornos CCRO3 FAC Retornos ao Quadrado CCRO3 FAC Retornos CMIG4 FAC Retornos ao Quadrado CMIG4
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Figura A.6: Amostra 2: FAC e FACP CCRO3, CMIG4, EMBR3 e ITSA4
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Amostra 2: FAC e FACP ITUB4, PCAR4, PETR3, PETR4
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Amostra 3: FAC e FACP CCRO3, CMIG4, EMBR3 e ITSA4
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Amostra 3: FAC e FACP ITUB4, PCAR4, PETR3, PETR4
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Figura A.12:

Amostra 3: FAC e FACP UGPA3, VALE3 e VALE5
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Amostra 4: FAC e FACP ABEV3, BBAS3, BBDC4 ¢ BRFS3
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Amostra 4: FAC e FACP CCRO3, CMIG4, EMBR3 e ITSA4
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Amostra 4: FAC e FACP ITUB4, PCAR4, PETR3, PETR4
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Figura A.16: Amostra 4: FAC e FACP UGPA3, VALE3 e VALES
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