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RESUMO

O trabalho realiza uma otimizagdo do indice sharpe de uma carteira de
investimentos pelos modelos de média variédncia (Markowitz) e pelo modelo de
Black Litterman. O estudo envolveu simulagbes de portfolios 6timos utilizando
os dois modelos e comparando o indice sharpe, analisando qual modelo
apresentou a melhor relagéo risco retorno para o portfolio 6timo.

Palavra Chave: indice Sharpe, Markowitz, Black Litterman, Otimizagdo de
carteiras.



ABSTRACT

This work presents a Sharpe index optimization of an investment portfolio by
the mean variance models (Markowitz) and by Biack Litterman model. The
study involved simulations of asset allocation of a stock portfolios using the two
models and compares the Sharpe index, analyzing which model presented the
best risk return to the optimal portfolio

Keywords: indice Sharpe, Markowitz, Black Litterman, portfolio optimization
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1 INTRODUGAO

1.1 Objetivo

Em 1952 o artigo apresentado por Harry Markowitz mudou a forma de
analise de carteiras de investimentos, dando inicio a teoria moderna de
portfélios onde o método basico de alocagdo de ativos ou a selegdo de
carteiras € uma solugdo de ofimizacéo entre: a média (retorno) e a variancia
(risco). Markowitz (1952) definiu um processo de otimizagéo para a construgéo
de portfélios eficientes em termos de média-varidncia dos retornos dos ativos
financeiros onde estabelece entre o conjunto de resultados a fronteira eficiente
para as carteiras de investimentos. De acordo com o critério do modelo, uma
carteira eficiente & aquela que procura maximizar o retorno esperado para um
dado nivel de risco ou 0 que é o mesmo, minimizar o nivel de risco para um

dado retorno de modo que o portfélio seja tao diversificado quanto possivel.

Ao longo dos anos com aplicagbes praticas do modelo muitos
investidores encontraram dificuldades, pois as carteiras obtidas eram pouco
diversificadas, bastante instaveis, pouco evidentes e parciais, pois ativos que
apresentam covaridncias baixas ou altas entre si geram inconsisténcias no
modelo. O modelo tende a selecionar ativos com caracteristicas mais
atraentes, ou seja, alta rentabilidade e baixo risco/correlacdo e vender a
descoberto ou desfavorece ativos com caracteristicas opostas, gerando até

mesmo portfélios concentrados.

Investidores se sentem desconfortaveis com este tipo de modelo e
acabam adicionando restrigées a0 modelo para controlar a instabilidade das
carteiras resultantes e tentar torna-las mais aderentes as suas expectativas.
Contudo, embora tais restricbes possam tornar o processo de otimizagdo mais
ajustado as expectativas, elas também criam um impasse: quando impomos
restricbes as vendas descobertas ou a qualquer outro ativo implica numa
reducdo da utilizagéo de diversificagdo, ou seja, diluindo as préprias vantagens

de se utilizar o otimizador.
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Fischer Black e Robert Litterman (1991, 1992) desenvolveram um
modelo para estimar os retornos dos ativos chamado modelo de Black
Litterman. Este modelo contrapés os problemas enfrentados pelo modelo de
Markowitz. Eles basearam-se em métodos bayesianos, combinando varias
dados de informagéo. O modelo pressupde dois dados de informagées sobre
os retornos futuros: a) expectativas ou viés pessoal dos investidores e b)

equilibrio de mercado.

O trabalho tem por objetivo fazer uma otimizagdo do Indice Sharpe
calculado pelo modelo de Média Variancia (Markowitz) e pelo modelo de Black
Litterman e verificar se a utilizacdo deste modelo, introduzindo o viés de

opinides dos investidores supera da carteira do modelo Markowitz.
1.2Justificativa

Atualmente enfrentamos um dilema na gestdo de ativos no que diz
respeito ao portfélio eficiente, aquele que otimiza a média e varidncia, ou seja,
maximiza o retorno esperado para um dado nivel de risco. Qual modelo que
melhor explica o comportamento das volatilidades dos ativos para que chegue

na carteira 6tima.

Nos anos 50 com o artigo pioneiro de Harry Markowitz (1952), definiu um
processo de otimizac&o para a construgdo de portfélios 6timos em termos de
meédia e varidncia dos retornos dos ativos financeiros. 1sso serviu de base
conceitual para a analise de carteiras de investimentos, fundando as bases da

teoria moderna de portfélios.

Ao longo dos anos outras metodologias foram propostas com ¢ objetivo
de aprimorar o processo de otimizacéo de portfélios e de solucionar problemas
encontrados na utilizagdo do modelo Markowitz (1952).

Em 1992 o modelo de Black Litterman que estudaremos, calcula os
retornos esperados de mercado como uma combinacéo de um conjunto de
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expectativas especificas de cada investidor e um ponto de referéncia neutro

(carteira de mercado).

Este trabalho visa apresentar ¢ Modelo de Markowitz, e apresentar os
fundamentos do modelo de B&L, buscando apontar e aprimorar as limitacdes

existentes em Markowitz.

1.3 Estrutura

A organizagédo deste trabalho esta dividida em cinco capitulos o qual

adiante detalharemos a estrutura.

O primeiro capitulo é a introdugéo. Neste capitulo englobamos o objetivo

do trabalho, justificativa e sua estruturagéo.

No segundo capitulo os fundamentos teéricos do modelo Markowitz e as

criticas que faz- se ao modelo.

No terceiro capitulo os fundamentos tedricos do modelo de Black
Litterman. Neste capitulo tratamos também da teoria bayesiana uma
abordagem natural para interpretar o modelo de Black Litterman e do modelo
CAPM que sera o ponto de partida para a carteira de equilibrio de mercado.

No quarto capitulo trata-se da aplicacdo pratica dos modelos na
construgdo de um portfélio através da utilizacdo do software Excel.

Por dltimo o quinto capitulo faremos as interpretagées sobre os

resultados obtidos e a concluséo final.

2, MODELO MARKOWITZ

Em artigo publicado no The Journal of Science em 1952, intitulado
Portfolio Selection, Markowitz estabelece o que chamamos de Teoria Moderna
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de Carteiras. Conforme dito por Costa e Assungéo (2007), o modelo de
Markowitz (1952) segue a premissa de que o valor esperado e a variancia das
taxas de retorno em um determinado periodo sdo as Unicas variaveis levadas
em consideracé@o quando investidores tomam decisdes de alocacao de capital
nos ativos que compdem a carteira, ou seja, caso obtivessem carteiras com o
mesmo valor de retomo esperado optariam pela de menor risco o que
adicionalmente também & outra hipétese do modelo onde os investidores néo

sao tomadores de risco.

Muitos estudos foram realizados com o tema de otimizacéo de carteiras,
para padronizar as notagdes matematicas que utilizarei ao longo do trabalho,
tomarei como base as utilizadas por Costa e Assuncéo (2007).

Markowitz identificou a necessidade de se considerar as caracteristicas
individuais dos ativos para montar uma carteira.

Considerando uma carteira com n ativos:
P= retorno carteira;

R1= retorno do ativo 1

R2= retorno do ativo 2

Rn= retorno do ativo n

r= retorno esperado do ativo 1

rz= retorno esperado do ativo 2

rz= retorno esperado do ativo n

> = matriz de covariancia

Aloca-se um peso wi no ativo com retorno Ri de modo que:
P=Yl wiRi, ¥ wi=1 (2.1)

Notagao vetorial
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wi R”: 1
w= A=1 €= :
i R, 1
r1 E(R)
r=|: | =BR)= 3
T E(R,)
= ot /

Y=cov(R)=E(R—-r){R-r)) 2.2)
Segue que a média do retorno P,denotada por u, € dado por:
u=E(P)=EW R)=wE(R)=wr (2.3)
e a varidncia de P, denotada por o2, é dado por
02 =w'Sw (2.4)
Deseja-se entéo resolver os seguintes problemas de otimizagao:

Para um dado valor de p (rentabilidade esperada)

Min w'w (2.5)
Ou

Para um dado valor de g?(varidncia)

Max wR (2.6)
ambos sujeitos a

W=y (2.7)
we= 1 (2.8)
wER" (2.9)

No modelo acima os investidores levam em consideragéo a correlago
dos movimentos que sdo as covaridncias dos ativos. Os investidores tém
fungdo de utilidade quadratica, ignorando neste caso a nio normalidade e
levando em conta que os retornos sao muitivariadamente normais. De acordo
com Markowitz (1952) os inputs necessarios para criar uma carteira eficiente
sa0: excesso de retorno de cada ativo, a varidncia de cada ativo e covaridncia

entre todos os ativos usados pelo modelo.

Assume-se nesse modelo querer sempre 0 maior retorno esperado dado

o menor nivel de risco.
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O conjunto de pontos determinados pela combinagao do risco — retorno
do que chamamos de fronteira eficiente no quadro abaixo tém se fronteira em

diferentes graus de correlagéo entre ativos.

Ky

figura 1

2.1 LIMITANTES DO MODELO MARKOWITZ

No artige The Markowitz optimization Enigma: 1s “Optimized” Optimal?
(1989), Michaud discute os problemas praticos encontrados no modelo.
Michaud (1989) analisou em seu paper tanto pontos positivos quanto negativos
porém priorizou as limitages do modelo, principaimente na questéo que o
modelo de média-varidncia maximiza os erros de estimacgao dos pardmetros na
medida em que se obtém médias amostrais a partir de dados histéricos,
substituindo o retorno esperado pela média amostral. Para Michaud a
instabilidade do modelo faz com que pequenas alteracdes nos dados de
entrada pode causar alteracses significativas na composicso da carteira. O
ponto € que a otimizagdo quase sempre recomenda carteiras com enormes
pesos negativos em diversos ativos, e nem sempre gestores, alocadores e

investidores tém a permissao para tomar posictes vendidas.

A distribuicao estatistica de uma série histérica de retorno nem sempre
segue uma distribuicdo normal gaussiana, dado o contexto macroeconémico o

prego do ativo oscila/ muda bastante.
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Por ser um modelo de otimizagdo quadratica com restricbes tem de

utilizar o método multiplicado de lagrange para obter a solugéo.

- Os investidores pelo modelo tém funcao utilidade quadratica, caso em
gue ignoram a nao normalidade dos dados.
- Os retornos sdo multivariadamente normais, caso em que a funcéo

utilidade especifica do investidor & irrelevante.

Para Michaud (1989), o modelo, muitas vezes, leva a carteira eficiente
sem relevéncia, e estudos ao longo do tempo mostraram que mesmo adotando
pesos iguais aos ativos pode ser superior ao modelo de otimizagdo de

Markowitz. No artigo Michaud elenca outras limitagdes, elas séo:

- A otimizagao maximiza erros. Dado que os pregos dos ativos oscilam e
muito sem ter uma previsibilidade exata e correta dos retornos, das variancias
e covariancias, as esfimativas baseadas em séries histdricas estdo sujeitas a
erro. O modelo acaba colocando mais peso em ativos com alto retorno e
correlagdo negativa, e coloca menos peso em ativos com baixa expectativa de

retorno e correlagao positiva.
- Michaud diz que usar dados histéricos para gerar uma média e utilizar

essa média como retorno esperado ajuda a maximizar o erro do modelo.

Markowitz ndo leva em conta a participagdo de mercado dos ativos, o
Market cap. Caso o ativo com baixa capitaliza¢do, porém com alto retorno e
correlagdo negativa com outros ativos da carteira, 0 modelo sugere um alto
peso para ele. Esse tipo de critério torna-se um problema principalmente

gquando se coloca restricdes a posigdes shorts (venda de ativos).

O modelo de média-varidncia nédo diferencia diferentes niveis de
incerteza associados as estimativas imputadas no modelo tornando os modelos
instaveis. Qualquer pequena mudanca no retorno utilizado na carteira gera

grandes mudancas.
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Estimar a covariancia pode também ser um grande problema. Para
carteiras com muitos ativos, o niimero de variancia torna—se também muito
grande como também a matriz de covaridncia, dificultando a estimativa.

Desta forma, obtém-se carteiras instaveis com elevada sensibilidade a
estimativas de retornos esperados, gerando muitas vezes portfélios altamente

concentrados.

Portanto, o resultado s&o carteiras pouco diversificadas, e por vezes

bem concentradas em determinados ativos.

Embora existam varias desvantagens no uso do modelo de média-
variancia de Markowitz, a idéia de maximizar retorno ao menor nivel de risco
possivel determinou padrdes na teoria moderna de carteiras estabelecendo um
modo intuitivo. A constante busca por aperfeicoar o modelo e torna-lo mais
estavel continua. O modelo a seguir que iremos explicar foi um deles, o0 modelo
de Black Litterman (1992).
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3. MODELO BLACK LITTERMAN

O modelo B&L foi publicado por Fischer Black e Robert Litterman em
1990, é uma ferramenta quantitativa que combina a visdo do investidor e uma
carteira de equilibrio de mercado. O modelo estima o equilibrio de retorno dos
ativos, combinando esses retornos com a vis&o do investidor para derivar uma

nova estimativa atualizada,

B&L surgiu como proposta de diminuigédo dos problemas enfrentados no

modelo de Markowitz.

O modelo BL fornece um ponto de partida neutro e intuitivo uma vez que
o equilibrio de longo prazo pode ser considerado o comportamento do
investidor que representa 0 mercado como um todo. Uma vez os investidores

tendo as mesmas opinides.

Essas estimativas de retorno podem ser alimentadas por uma
ferramenta de otimizagao de portfélio para tracar uma nova fronteira eficiente.
O que o modelo de B&L fez foi combinar idéias do modelo Markowitz e o
CAPM - Capital Asset Princing Model, modelo desenvolvido por John Lintner e
William Sharpe de precificagao de ativos pelo mercado em equilibrio e baseado
num modelo de ofimizacdc de média-varidncia. Pelo CAPM, todos os
investidores assumem o mesmo modelo de otimizagdo por média-variancia
estabelecendo uma carteira de mercado formada por carteiras de minima

varidncia com pesos, retornos e variancia de mercado.

O modelo B&L foi desenvolvido para prover pesos neutros aos
investidores que podem ser ajustados de acordo com suas opiniées. O que
B&L fez foi partir da carteira de equilibrio de mercado e criar inputs ao modelo
que seriam a viséo do investidor. Caso o investidor n&o tenha uma opiniao
formada a respeito do retorno do ativo ele pode ficar neutro ou utilizar os
valores neutros gerados pela carteira de equilibrio de mercado. Caso o
investidor tenha opiniéo sobre o retorno do ativo ele calibra de acordo com sua

convicgdo, dando mais ou menos peso ao ativo.
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Enquanto Markovitz gera pesos em uma carteira para os ativos através
de um processo de otimizagdo, B&L parte de uma carteira de mercado em

equilibrio de longo prazo (CAPM).

O modelo também permite ao investidor expressar suas visées de curto
prazo, fornecendo uma estrutura para poder combinar de forma consistente as
variaveis: carteira equilibrio mercado e visdo do investidor, gerando um
conjunto de retornos esperados, a partir do qual 0os pesos em cada um dos

ativos sao fornecidos.

Modelo B&L na verdade & uma combinacéo entre os modelos de
Markovitz e CAPM pois ele parte de uma carteira de equilibrio de mercado
originada pela fronteira eficiente e com as visées do investidor para cada ativo

vai calibrando para mais ou menos o ativo ou se néo fica neutro.

Segundo Jay Walters (2014) o modelo trouxe duas significativas

contribuicdes ateoria de alocagéo de carteiras.

1°) o lado intuitivo, o equilibrio de mercado, como ponto de partida para estimar

0 reterno dos ativos.

- Trabathos similares tém como ponto de partida uma distribuicao
uniforme “uninformativa”.
- otimizagéo reversa gera distribuicGes estaveis do retorno do equilibrio

da carteira de mercado
2°) modo claro de mensurar a vis&o especifica do investidor
- vis&o do investidor pode ser parcial ou total

O retorno dos ativos seguem a mesma distribuicdo de probabilidade
(normalmente a distribuicdo normal é selecionada mas os investidores podem

escolher qual a distribuicdo que mais se adequa).
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3.1 Estatistica Bayesiana na decomposigio do modelo de B&L

Para entdo decompormos o modelo B&L utilizaremos a abordagem da
teoria estatistica Bayesiana, onde é possivel combinar informacgdes de
diferentes fontes e modelar a incerteza inerente a essa informacéo (Herold,
2003).

A abordagem Bayesiana (distribui¢do condicional) permite incorporar a
informagéo prévia e o que sera considerado infformag@o amostral o intuito &
misturar as informagées de mercado, com informagées do investidor, entretanto
faz-se necessario definir 0 que sera considerado informagéo prévia e
informac&o amostral.Satchell e Scowcroft assim como Christoudolakis e Cass,
usam as opinides dos investidores como informagées prévias e a informacéo
de mercado (retorno de equilibrio) como informagdo amostral para atualizar a
informagéao prévia gerando o retorno esperado a posteriori, ou seja, a visio dos
investidores seria a informagao prévia e a carteira de equilibrio de mercado ou

o retorno de equilibrio seria informagao amostral.

Sob a dtica da Teoria de Bayesiana, o modelo é assim construido,

considerando duas possibilidades de eventos:

A = retorno esperado
B = retorno de equilibrio

Pr(B]A) Pr(A4)
Pr(B)

Pr(A|B) =

Considera-se:

» Pr(A) probabilidade a prioride A, corresponde as hipéteses sobre a
distribuigdo da média dos retornos. Nesse caso a distribuicdo a priori esta
relacionada a incerteza em se estimar a média dos retornos e nao a
variancia dos retornos;
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« Pr(B) probabilidade a priori de B, seria a distribui¢do do investidor, e que
néo sera modelada pois desaparece como constante de integragéo;

« Pr(BJA) é a probabilidade a posteriori de B condicional a A. Neste caso
seria a fungéo densidade probabilidade do retorno de equilibrio a visao do
investidor, dada a informagdo obtida do equilibrio de mercado de longo
prazo CAPM;

+ Pr(A|B)é a probabilidade a posteriori de A condicional a B. Seria a fungéo
densidade probabilidade do retorno esperado, dada a informagéo obtida
pela visdo do investidor

3.2 Estruturagao do modelo Black Litterman

Os retornos esperados a partir da equacéo de longo prazo (CAPM)
podem ser obtidas através da otimizacéo reversa:

IVIaxw={w'1'[ — 6“’3“’} cuja solugéo é dada por: (3.1)
w* = (8 11 a partir do qual se pode obter (3.2)
N=6Yo (3.3)
Onde:

I = retornos implicitos na equacgéo de mercado
3 = matriz de covariancia
w = composi¢ao da carteira de mercado

8 = coeficiente de averséo ao risco

O resultado & obtido por “otimizagdo reversa” e [l traz os retornos
esperados implicitos na equagao de mercado, que servirdo como ponto de
partida neutro para incorporar as visées dos investidores a respeito de retornos

futuros.

Segundo Wolfgang Dobretz: “Intuitivamente este procedimento esta
proximamente ligado ao CAPM. Este modelo prediz que pre¢os vao se ajustar
até que, em equilibrio de mercados os retornos seréo tais que a demanda por

estes ativos seja exatamente a oferta disponivel”.

De forma que:
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r~N(u,%) (3.4)
p = MN+e® sendo por hipdtese e© ~N(0,3 1)

3.3 Retorno de Equilibrio I, otimizacao reversa

Para determinar a carteira de equilibrio de mercado utilizaremos a

formula do modelo CAPM:

E(R) ou w=ri+(um - 1)) B + Z; (3.5)

ondep = cov(Pm.P) (3.6)
o%m

Onde:

r= taxa livre de risco

(um - ) = excesso de retorno do portfélio de mercado

B = coeficiente de regresséo

de aversdo ao Z = residuo, ou excesso de retorno de ativos especificos

O modelo de B&L segundo izdorek (2002) utiliza o retorno de equilibrio
como um ponto de partida neutro. Eles sdo derivados utilizando uma
otimizagdo reversa. Para isso definimos a seguinte fungéo de utilidade
quadratica:

U= o™-(3)eSo (3.7)

U = Fungéo utilidade investidor

w? = vetor de pesos investidos em cada ativo

11 = vetor de retornos equilibrio de excesso de retorno para cada ativo

& = coeficiente de aversdo ao risco médio de mercado

Y = matriz de covaridncia de ativos

Usendo uma fungdo cOncava, terd um méximo global Unico,

maximizando a utilidade teremos uma solugéo fechada.

au -

i MN-8w=0 (3.8)
Resolvendo a equacéo por I, multiplica-se ambos os lados da equagao

por w'e chega no coeficiente risco (8), para depois chegar em I1

wl = w'¥w, portanto
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will
wiyw

=[1=6Yw (3.3)
A fim de utilizar a formula é preciso ter um valor para o coeficiente de

—r

o=

aversao ao risco (8):
Mm — rf = 802m com isso o coeficiente de aversdo ao risco, §é

determinado como:

_ wm-rf
Sl (3.9)
onde:

(um - rv) = excesso de retorno de mercado
o2m = variéncia carteira de mercado
Uma vez que temos valores para 8§, inserimos w, §,3 na equacgdo N =

83w e geramos o vetor de retornos de equilibrio dos ativos.

A formula M = §3w é a solucdo fechada para o problema de otimizacéo
reversa de ativos, gerando retornos dos ativos para uma carteira 6tima de

média-varidncia sem restricoes.

Observa-se que as informagées histéricas nao influenciam diretamente
na determinacéo de IN. Portanto a distribuigdo prévia para o modelo de B&L &
representada por p~N (M, 13), e representa a estimativa da média da

distribuigao dos excessos de retornos.

A partir da férmula para o excesso de retorno esperado (1) é possivel

obter o vetor de pesos 6timos:

w= [1[8(1+71)3 ]-1 (3.10)
na equagao acima surge o paradmetro escalar () que é o grau de
incerteza do investidor sobre a validade do CAPM. Pode também ser
interpretado como um parametro que representa a incerteza sobre a precisdo
com que se estima o vetor M. Um pequeno valor de T equivale a um alto nivel

de confianga nas estimativas de retorno de equilibrio.
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lzdorek (2004) estabelece um valor entre0,01 e 0,05. Assim os pesos
atribuidos aos ativos sdo menores em [1/(1+71)] do que os pesos de mercado
CAPM. Isso se deve pois o investidor bayesiano & incerto em sua estimativa da

prévia e portanto néo quer estar 100% investidos em ativos de risco.
3.4 Especificacées das opinides: Matriz P, Matriz Q e a Matriz Q

Os investidores, gestores de recursos e alocadores possuem suas
préprias opinides sobre o comportamento do ativo e seu retorno. Estas
opinides podem divergir dos retornos implicitamente determinados pelo
mercado. A idéia por tras de B&L é combinar o retorno de equilibrio com as
visGes (opinides) especificas dos agentes sobre o retorno de mercado. Essas

opinides séo definidas como distribuicdo condicional.

O modelo permite que estas visdes sejam inseridas no modelo tanto em

termos absolutos quanto em termos relativos.

Para a construgdo, é importante que cada opinido seja nao
correlacionada com as outras. Isto fara da distribuicdo condicional a
propriedade que a mairiz de covariancia seja diagonal e com todas as entradas
fora da diagonal igual a zero. Nao é exigida uma opinido sobre todos os ativos.
As visfes sdo independentes uma das outras. Porém o modelo exige disciplina
e coeréncia pois serdo levados em consideragio para a obtencdo da carteira
6tima. Entdo o investidor tem um conjunto de K opinides representadas por

relagdes lineares.

Uma opinido & expressa de forma que o retorno esperado de uma
carteira P € normalmente distribuido com média Q e um desvio padrao w.

As n opini6es com seus respectivos retornos sio representados como:

P =[p1, p2,..., pn]
Q=[Q1, Q2,..., Qn]
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As opinides sdo expressas:

P.u=Q+e (3.11)
Q1 €l

Q+e=[ EJ+[EJ (3.12)
Qk ek

Onde:

P, matriz (K x n) dos pesos das visées de cada ativo (para visdes
relativas a soma dos pesos = 0; para visbes absolutas a soma sera = 1);

Q, vetor (Kx1) dos retornos de cada visdo:;

€ — vetor aleatério Kx1, normalmente distribuido com p = 0, média zero
e matriz diagonal das covariincias Q, ou seja, P.u~N (Q,Q)

Onde Q, matriz diagonal (K x K} de covariancia das visées (a varidncia é
inversamente relacionada com a confianga dos investidores nas visdes).

Segundo Litterman (2003) néo existe um método padréo para determinar

a matriz de covariancia das visées, Q.

Cabe ao investidor saber esses parametros e de maneira intuitiva ver se
faz ou néo, sentido. Caso o investidor nao esteja muito convicto de sua opiniéo,
a carteira entdo perdera para a carteira de equilibric. Agora caso o investidor
esteja convicto de sua opinido a composicdo de sua carteira final terd um peso
relevante das opinides e a carteira se distanciara da carteira de equilibrio de

mercado.

Existem diversas formas de se calcular Q, uma delas é assumir que a
variancia das visées € proporcional a variancia dos retornos dos ativos, assim

como a variancia de distribui¢cao de referencia.
Neste caso, segundo He e Litterman (1999),

Q = diag( P.(1Y).P)
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Suponha um universo de investimento com trés ativos: X, Y e Z e as

seguintes opinibes:

- 0 ativo X apresentou um retorno de 5%;
-oativo Y ira exceder 0 Z em 3%.

A primeira visdo é absoluta e a segunda relativa. Os elementos de uma
linha da matriz P que é a absoluta devera somar 1 enquanto a relativa

deverasomar 0. De acordo com o citado acima, temos:

P=((1J 2 —01)
a=(3)

Para casos que se tenha K visdes e n ativos a matriz de covariancia das

visGes assume o formato abaixo

wl 0 O
n=[o o
0 0 w

Conceitualmente, o modelo B&L & uma media ponderada do vetor de
excesso de retorno de equilibrio implicito (M) e do vetor visées(Q), e seus

relativos pesos s&o uma fungéo escalar (1) e as incertezas de visdes (Q).
Férmula do Retorno Esperado do modelo de Black Litterman
G modelo combina o equilibrio de mercado com as opinides dos
investidores de acordo com uma abordagem bayesiana para que se possa

gerar a distribuicio a posterior dos retornos esperados E (R) = , dada por:

E(R) = [(12) + P’Q" PI. [(TX)'1 + P'Q" Qlequacio n.
Onde:
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E(R) = nova distribuigdo combinada do vetor de retorno

1= escalar = 1

S = matriz de covariancia de {Ri —ri)

P = matriz de identifica¢éo dos ativos que possuem opinides

0 = diagonal da matriz de covariancia das opiniées. Nivel de confianca
da opiniao.

I = vetor de retornos implicitos de equilibrio

Q = vetor das visoes

A figura abaixo resume o processo de combinar as duas fontes de

informagéo, o equilibrio de mercado + viséo do investidor

R’é‘é:%é;'i";? Coegitce %.E%ﬂ Views Uncertninsy of Views
A={Em -7y }/ a (£) () (@) {Q)
} ! ¥
Emplied Eepilibrinm Rerum Vactor

It = AZw,,

v ‘ !
Prive Equifitrinn Disuibution View Distritwion

N~(N,E) N~(0.Q}

v !
New Combizied Retum Distrbutisn

w - (err eyt + (o))

+ The varianee of the New Combined Rotumn Distribution iy derived in Saichell and Scoweraft (2000).

Figura 2.
Fonte: lzdorek, 2004
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4. OTIMIZAGAO DO INDICE SHARPE PARA UMA CARTEIRA DE AGOES
4.1 Aplicagao

Neste capftulo seradetalhado de forma pratica o passo a passo da teoria
de Markowitz (1952) e Black Litterman (1992) abordada nos capitulos 2 e 3,
otimizando o Indice Sharpe para uma carteira com sete acdes.

Toda a aplicagao foi desenvolvida utilizando planilha Excel e seu

suplemento solver.
4.2 Série Historica

Para a execugdo da otimizacdo foram utilizados precos historicos de
sete agbes listadas na BM&F Bovespa e obtidos pelo sistema Bloomberg. O
periodo da série & de 05/10/2011 até 31/12/2014.

Vale destacar que os valores histéricos obtidos das 07 acgbes sdo precos
ajustados, corrigidos por proventos, ou seja, mesmo que tenham ocorrido
eventos como pagamento de dividendos, grupamentos (inplits) e
desdobramentos (spfifs) durante o periodo determinado, os resultados da
simulagdo serdo integros, ou seja, ndo serdo distorcidos em fungao dos

eventos mencionados acima.
As acdes foram:

- Cielo ON = CIELO3, setor de servigos financeiros.

- Equatorial Energia ON = EQTLS3, setor energia elétrica.
- Banco Bradesco PN = BBDC4, setor de bancos.

- Kroton ON = KROTS3, setor de educacio.

- Souza Cruz ON = CRUZ3, setor consumo n#o ciclico.
- Lojas Renner ON = LREN3, setor consumo ciclico.

- Brasil Foods ON = BRFS3, setor carnes e derivados.
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Além das agbes capturamos a série historica de pregos do Indice
Bovespa, CDI e o prego de capitalizagido de mercado de cada uma das agbes.

Todos os precos sdo de fechamento.
4.3 Metodologia de Aplicagao

A metodologia para o desenvolvimento da otimizagéo seguiu as

seguintes etapas:

- Obtencgéao dos pregos de fechamento histdrico;

- Determinagéo dos intervalos de datas a serem analisados;

- Implementagéo de todos os calculos e algoritmos no software Excel
com a ufilizagao do Solver;

- Qutputs de tabelas e graficos com os retornos, volatilidade, Indice de
Sharpe e Backtest das carteiras.

- Analise comparativa dos resultados

Toda a otimizagdo para maximizagdo do IS seguiu janelas de tempo
agrupadas em 252 dias, deslocando esse grupo de 252 dias sempre em D+1,
p.ex. de 05/10/2014 até 08/10/2012 depois 06/10/2011 até 09/10/2012 e assim
por diante até que o Gltimo grupo tenha como data término o dia 31/12/2014.

Isso foi feito tanto para o modelo de média variéncia quanto para B&L.

A dinamica da otimizagdo é implementar através do Solver do software
Excel uma maximizagéo do IS com os parametros abaixo:

Média Historica (Markowitz)

Parametros do Solver @

Definir célula de destiro: harpe b | i Rgsolver ]
iguasl o 3 P oy mip O yator de: o |
Facha
Celutas varidveis: [ < ——J
(peso_hist_restr
Submeter ds reskricSes: [ Opcles ]
:peso_mst_rzﬁtr_c— 0,3
| peso_hist_restr = 0,05
| sorna_w_hist_restr = 1
I — I Redefinir tudo I
L J [ Ajada ]

Figura 3
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Black - Litterman

Parametros do Solver E]

Definir célula de destino: o (5 [ Resover |
Iguat a: ®max Omn Ovalorde: 0 |
o ¥ i Fechar

Cehllas varidvels: [ a j
e ——

Submeter &s restricSes: { Opcdes ]
\peso_BL_restr <= 0,3 N dicionar

f’peso_BL_restr = 0,05 |

|soma_w _PL_restr =1 ' lterar

1 [ Redefinir tudo ]
L —— = [ &juda ]

Figura 4

Os pardmetros utilizados foram iguais em ambos modelos:

a) Maximizar o IS a relagéo risco retorno que na planilha é a formula 1S =

o) (4.1)

2

b) Variando os pesos
c) Com as seguintes restricdes: os pesos por ativo ndo podem ser
menores que 5% e nem maiores do que 30%:

d) A soma dos pesos tem de ser igual a 1

Uma vez estabelecidos os par@metros e restrigbes, calcula-se para cada
janela de 252 dias os: excessos de retornos para média historica que
compreende (u - f), 3 ( matriz de covariancia) e a varidncia e para o modelo de
Black Litterman se aplica a férmula (3.10, 3.11, 3.12, 3.13, 3.14)que
compreende ndo somente a distribuigdo dos retornos implicitos de equilibrio N
mas também a distribuigdo das visdes na matriz Q e Q.

Cria-se a partir de entdo um processo de otimizagdo onde para cada
janela de 252 dias obtemos um IS maximizado, o que por consequéncia nos
gera um peso para cada janela que nos gera um resultado de risco e retorno.
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Apés a obtencdo dos resultados, realizamos um backtest das carteiras
utilizando os pesos gerados por agdo para podermos analisar o comportamento

da rentabilidade da carteira.
4.4 Implementagio das equagdes

Para a média varidncia as equagdes utilizadas foram as equagdes2.1,
2.2, 2.3 e 2.4 e para Black Litterman ¢ ponto de partida dos pesos foi 0 market
cap das ag¢des, ou seja, a média do valor de mercado para cada janela de 252
dias. Ai tinhamos o valor de mercado de cada ag¢édo no periodo, a somatoria
desse valor de mercado das 7 agbes compunham o valor total de mercado da
carteira e encontravamos o peso de cada um dividindo o valor de mercado de
cada acao pelo da somatoria da carteira. Chegamos entdo num peso de cada

acao na carteira.

O modeloc de B&L combina a carteira de equilibrio de mercado, mas
também a visdo do investidor, entdo definimos duas condicdes de visGes para

o0 modelo:

a) A acao da Kroton outperforma, ou seja, supera a acdo da souza cruz
em 20% a.a. trazida em um dia util;

b) A acédo da Equatorial Energia outperforma, ou seja, supera a acgdo das
Lojas Renner em 15% a.a trazida em um dia util.

Toda as variaveis foram calculadas na base diaria.

A partir dessa visdo aplicamos a 3.14e obtemos uma nova distribuigcao

combinada de retorno esperado.

Um fator importante no modelo de B&L é o  (coeficiente de aversao ao

risco) neste caso conforme a literatura utilizamos ¢ valor de 1,5.
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Para calcular a matriz de correlagao utilizamos a janela do periodo total
de observacdes que foi do dia 05/10/2011 ate 31/12/2014

Correlaga | CIELO | EQTL3 | BBDC4 | KROT3 | CRUZ3 | LREN3 | BRFS3
0 3

CIELO3 1,00

EQTL3 0,18 1,00

BBDC4 0,32 0,26 1,00

KROT3 0,25 0,16 0,32 1,00

CRUZ3 0,22 0,18 0,30 0,20 1,00

LREN3 0,22 0,20 0,426 0,30 0,29 1,00

BRFS3 0,19 0,09 0,40 0,18 0,23 0,31 1,00

Figura 5

4.4.2 Matriz de covaridncia dos excessos de retorno

Para calcularmos a matriz dos excessos de retornos utilizamos
agrupamentos de janelas de 252 dias Uteis e a média dos produtos dos desvios

de cada ativo calculados diariamente

Matriz VarianciaCovariancia } (S)

CIELO3

EQTL3

BBDC4

KROT3

CRUZ3

LREN3

BRFS3

CIELO

0,00025
02

0,00004
58

0,00009
37

0,00007
40

0,00005
62

0,00006
43

0,00004
55

EQTL3

0,00004
58

0,00024
72

0,00007
56

0,00004
75

0,00004
66

0,00005
74

0,00002
18

BBDC4

0,00009
37

0,00007
56

0,00033
60

0,00010
79 '

0,00008
00

0,00014
39

0,00011
21

KROT3

0,00007
40

0,00004
75

0,00010
79

0,00034
52

0,00006
11

0,00010
31

0,00005
25

CRUZ3

0,00005
62

0,00004
66

0,00009
00

0,00006
11

0,00027
34

0,00008
89

0,00005
81

LREN3

0,00006
43

0,00005
74

0,00014
39

0,00010
31

0,00008
89

0,00033
95

0,00008
92

BRFS3

0,00004
25

0,00002
18

0,00011
21

0,00005
25

0,00005
81

0,00008
92

0,00023
69

Figura 6
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Para utilizar a formula do vetor de retornos implicitos de equilibrio (M)foi

necessario especificar o valor de coeficiente de aversdo ao risco (d), neste

exercicio utilizamos o valor de 1,5. Aplicamos a férmula 3.3

MN=p-rf=0w
excesso de reterno visbes
esperado: incorporadas M
CIELO3 0,020% 0,014%
EQTL3 0,029% 0,022%
BBDC4 0,004% 0,017%
KROT3 0,017% 0,009%
CRUZ3 -0,001% 0,011%
LREN3 -0,004% 0,011%
BRFS3 0,003% 0,009%
Figura 7
view positivo view negativo | outperform
Kroton souza cruz 20% a.a
equatorial renner 15% a.a
Figura 8

4.5Analise dos resultados

Os resultados obtidos com a otimizagéo podem ser observados na figura

9 abaixo.

Estabelecemos trés variaveis para acompanhar:

- retorno esperado;

- volatilidade;
- Indice Sharpe
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Dependendo das janelas observadas temos um desempenho
predominante da média varidncia (trataremos por MH) em outras janelas o
desempenho predomina B&L ja em outros temos retornos melhores obtidos por

MH em outros por B&L e assim para a volatilidade e para o IS.

Em 12 janelas de observagéo tivemos para o retorno esperado 8 vezes
para MH e somente 4 para B&L o que mostra que os melhores retornos obtidos

predominaram o modelo de MH.

Para a volatilidade tivemos duas janelas para a MH e 10 para o modelo
de B&L o que corrobora com o ja mencionado de que a carteira gerada pelo
modelo B&L mesmo néo obtendo retornos melhores apresenta um nivel melhor

de diversificagéo e por consequéncia menores volatilidades.

Para o Indice de Sharpe que trataremos como tivemos um empate com

6 observagbes positivas para o modelo MH e outras 6 para o modelo B&L.

periodo MIDIA HISTORKCA BLACK LITTERMAN Desempenho
inicio fim ER} { volaa | ISMH . SER) | <volaa > Sharpe
os/i02001| 03/1y0a2) 1m% | 1879% | 017 1,02% | 2143% | ome MH | M MH
orufzon| o5/11/2002) 143% | 1526% | 046 155% | 1692% | 037 BL MH MH
oshzzon| o3y 1% | wees | ez LO4% | 1485% | oz MH BL MH
oefzmz| ozon/20m| L% | 131a% | o LW% | 110% | om Mit Bl BL
o620z Def/013| 0m@% | 153 | 0,19 006% | 1357% | 017 BL BL MH
05/03/20012] 06/03/2013]  O31% 10,25% 051 0,56% 5,92% 0,51 BL BL BL
05/042012) O8/042013| 038% | 1853% | OD6 | 056% | 1661% | 006 BL BL BL
orpsama| os/os2013| 036% | 1683% | 051 026% | 1336% | 08 MH BL BL
05/06/2012] 07/05/2013| 100X | 1511% oM DEM% | 1416% 0,06 MH BL MH
01/10/2013] 30/05/2014| 0.90% 2,9% 044 D,90% 19,31% DAG MH BL MH
®N127203) 28/1y/2014] 1,10% | 848% | 035 | 013% | 2600% | 040 MH BL Bl
moy2me] ayu/oe] ook | 4% | o3 | 000% | 2290% | 03 M| BL Bl
O7% | 179% | 02 | 053% | 1658% | 020
Figura 9

Trabalhamos com duas janelas méveis, uma com 21 dias Uteis e a outra
com 63 dias Uteis e podemos observar graficamente o comportamento, muito

parecido.
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indice Sharpe Média Historica e Black Litterman ( janela de 21 dias uteis)
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-0,20000 | IS BL
-0,40000
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— o~ o ~ o~ ~ ~ o (1] m 23] rm (52 i = ~ b < =
S 3355558358355 8358838¢8¢8¢8 8
o o~ o ol ~N o~ o ~ o o ™~ o~ g o o~ o~ o~ ~ ~
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S5 8 858258885 8=-582883838-=<2
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Figura 10

Assim também para janelas de 63 dias Uteis.

Indice Sharpe Média Historica e Black Litterman { janela mével de 63 dias uteis)

2,00000
1,50000
1,00000

0,50000
15 hist

indice Sharpe

wvsssssnsn |§ BL

-0,50000

-1,00000

06/01/2012
06/03/2012
06/05/2012
06/07/2012
06/09/2012
06/11/2012
06/01/2013
06/03/2013
06/05/2013
06/07/2013
06/09/2013
06/11/2013
06/01/2014
06/03/2014
06/05/2014
06/07/2014
06/09/2014
06/11/2014

Figura 11

4.6 Back Test das carteiras

Dados os pesos da otimizagao resolvemos aplicar o backtest da carteira

com os respectivos benchmarks: o indice Bovespa e o CDI.
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Percebemos que a evolucdo da rentabilidade da carteira com média

variancia performou melhor que a carteira do modelo de Black Litterman com

uma correlagao de 0,99 entre as carteiras.

A500,00
4000,00
3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00
0,00

Rentabilidade

4.6.1 Volatilidade das carteiras

05/10/2011

05/12/2011

05/02/2012

05/04/2012

05/06/2012
05/08/2012

Rentabilidade média histérica e BL
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Figura 12

05/04/2014

LA Al A,

05/06/2014

05/08/2014

- «carteira hist
“carteira BL
carteira CDI

:carteira Bovespa

05/10/2014
05/12/2014

Ja a volatilidade resolvemos estabelecer dois critérios de janela maével

para entender com 21 dias Uteis € com 63 dias Uteis e em ambas janelas o

modelo Black Litterman mostrou—se uma carteira ligeiramente menos volatit do

gque a da média variancia.
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Figura 13
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Com uma janela movel de 63 dias Uteis percebe-se uma curva mais
suave, porém com um aumento de volatiidade maior para o periodo que

compreende o ano de 2014 que aumentou muito o risco em decorréncia das

eleicbes:
Volatilidade a.a - janela 63 dias uteis
40,00%
35,00%
« 30,00%
o 25,00% _
] . o of
= 20,00% AN - "V s A0 RSt
= 15,0 ~
K] /00% Vol BL
10,00% |
Vol Bovspa
5,00%
0,00%
~ ~ [y | ~ ~ ~ o o m o Eys] m b = =t < o =t
-t - - i - - - -l - — = — L= -l - =i L) —t
o] o] [=] Q (] [=] (=) o o < [= (=] [=] (=] o (=1 [=] [=]
~ ™~ o~ o~ ™~ ™~ I ~N o~ ol o o~ &N o~ o o~ o~ o
e ) S B - S ) ey e T s, S s S S S
S 9858288582885 83
T U P T P P P S Y S P S E P OB S D
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5. CONCLUSAO

O modelo de Black Litterman na atualidade surge como uma ferramenta
a mais no auxilio aos investidores, onde este traz a possibilidade de inserir
suas opinides, néo aceitando de fato o comportamento do preco médio

historico e sua volatilidade.

O modelo tem uma fundamentagdo tedrica bem sélida, abordando
pontos como a incorporagdo das opinides do investidor e da utilizagdo da
carteira de mercado com o enfoque bayesiano, o qual permite criar vetores de
pesos e a matriz de covariancia que deve ser usada para fazer a otimizagéo da
carteira e consequentemente o indice de Sharpe. E através das opinides que o
peso da carteira de mercado, considerado o ponto de equilibrio, € modificado,
aceitando o investidor ou ndo os retornos implicitamente obtidos do mercado
de equilibrio e partindo dessa carteira inserir suas opiniées.

Um dos maiores beneficios do modelo é trazer as decisdes de
investimento um método sistematico e transparente, combinando aspectos que
sao controlados no processo de investimento com recomendagao de alocagées
taticas disciplinadas consistentes com a expectativa que investidor espera do

comportamento de prego do determinado ativo.

No exemplo da carteira demonstrada no capitulo anterior faz-se
necessario calibrar o modelo até que os resultados expressem de fato a visao
do investidor, o modelo permite que se tenha uma exata idéia de como as
opinides interferem diretamente no portfélio. Os resultados mostraram uma

carteira bem mais diversificada e com mais baixa volatilidade.

Portanto apesar das imperfeicoes do modelo e das consequientes
hipoteses que devem ser realizadas, o modelo Black Litterman & uma
ferramenta muito Gtil para a tomada de decisdes de alocacées de carteiras

otimas de investimentos.
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ANEXOS

Amostra do resultado obtido da otimizagao do IS com os respectivos pesos

o | fm - QHO? | EQNI | BGDA | KROTS | G | LRG3 | GRS | Reorno Cartoir | Volalidde wa | Indice Sharpe Esperado
oi0R0ts oyvn el | am | 20% | 3% [ Baek | 43 | ase | 7ax | 1om 18% 017 |
omupe os/uon| emi | ope% | 20% | 3sx | ook | 3oex [ adex | ok | 1am 1526% 0%
0s/i2fmt] oyw/on| wMA | 208 | 18%% | 3% | M5e[| 47w | aem | 7K | 10% U9 027
0RO O7/01013 wM | BTOK | IBN | 360K | AN | 430% | 48 | 767 115 813 08
o600 o6R/0n] wMi | 2 | seew | 3.k | oo | aaw | amx | 7% | oom 1538% 01
05/m/20ta] osfo/mn)| wMH | 1922 | 1007% | 2% | opmk | o | 37k | 7ok | 03 10.29% 051
0t oooyan| oM | 26% | 187% | 3% | @om | dom | aem | ra% | oam 1B5% 006
OfE0] oon] wMi | w7 | 182% | 3ok | sem | dam | ases | 7w [ oam 63% | 051
DRS00 O7/01] WM | 19AR | 190 | 20m% | &7 | 126K | aaw | AN [ Look 15,11% 1]
oyionom) douyomw| wMi | Dome | 13w | 1 [ som | faok | atm | sak | o o 64
0J00SE) W01 oMb | 1709 | 1306% | 193% | S929% | 128% | 2008 | 538% 110% BAB | 0%
00tp00 aynom] e | mom | 1amx | e | sesmk | 13 | 2am | s [ oo BAK | 0%

medla | 073 % | 0

do | im GEL03 | BRI | BaDA | KROTI | O | WRENS | BRRS3 | RetornoCanir | Valadidodeaa | Indie Sharpe Esperado
osfwpon] oY) wekl | 23m | 3010% | 3%% | wom | 44 | 4em | 3% | 0% ap% | om
07100 05100 wBBL | %53 | 30m% | 3% | usw [ ek | aem | 3w [ as 9% 0z
05/0A00 0YR/0R) wBRL | BP0k | 2740% | 3% | Z3m | 4g | 47 | am% | om 3% 024
0R/012002, O7/0101) wBRL | Z% | 2663% | 37% | B | 4516 | 44% | 304 | L1 1% 02
0G/I00 O6f/N5 wBBL | WPW | 16K | 34T | W% | 44K | 43% | 30K | 006k B5% 017
0S5/BR0R| OGU/13) wBEL | 260 | 2819% | 3WE | MW | AKX | 39K | I@% | 056 9,924 051
05042012 0O/0YB) wBAL | W34 | 745K | 346K | 00K | 411 | 38K | 3PN 056% 6% | 0,06
07/05/2012 0R/05/013| wBEL | 2695% | 2699% | 3M4% | 315 | 365K 360% | 3% 0,26% 1336% 059
0562002, 070013 wBRL | 265% | 267% | 3u% | 2w | A | 36w | 3wk | oam 1416% 006
0Y102013 30/05/014| wBEL | 690% | 2101% | 220% | 8AW | 139% | 241 | 301% 090% 8% | 0%
onpon wme wbel | xpxk | 08w | 2% | s | 1 | 2m | @R 013 KK | 040
0301201 3Y/0| wBRL | 86K | 2% | 2B% | Q3% | 1A% | 24% | 5% | 00 2906 | 03 ]

| media | 033 1688% | 020 .I

Foi estabelecido um intervalo de retorno e rodamos a carteira 6tima para os

modelos media historica e B&L.
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