UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA

OTIMIZAGAO DE PORTFOLIOS NO MERCADO BRASILEIRO: UMA ANALISE DA
ROBUSTEZ DO MODELO DE MARKOWITZ FRENTE A DIVERSIFICACAO
INGENUA VIA SIMULAGOES COMPUTACIONAIS

GABRIEL PHILIPPSEN

Sao Carlos

2026



GABRIEL PHILIPPSEN

OTIMIZACAO DE PORTFOLIOS NO MERCADO BRASILEIRO: UMA ANALISE DA
ROBUSTEZ DO MODELO DE MARKOWITZ FRENTE A DIVERSIFICAGAO
INGENUA VIA SIMULAGOES COMPUTACIONAIS

Trabalho de conclusao de curso apresentado
como requisito parcial para a obtencédo do
titulo de bacharel em Engenharia Fisica pela
Universidade Federal de Sao Carlos.

Orientador: Ariano de Giovanni Rodrigues

Coorientadora: Beatriz Lopes Rosa

Sao Carlos

2026



Philippsen, Gabriel

Otimizacéao de portfélios no mercado brasileiro: uma
analise da robustez do modelo de Markowitz frente a
diversificagado ingénua via simula¢gdes computacionais /
Gabriel Philippsen -- 2026.

72f.

TCC (Graduacéo) - Universidade Federal de Sao Carlos,
campus Sao Carlos, Sao Carlos

Orientador (a): Ariano de Giovanni Rodrigues

Banca Examinadora: José Antbénio Eiras, Javier Ramos

Bibliografia

1. Mercado financeiro. 2. Otimizagao de portfélios. 3.
Teoria moderna das carteiras. I. Philippsen, Gabriel. Il.

Titulo.

Ficha catalografica desenvolvida pela Secretaria Geral de Informatica (Sin)
DADOS FORNECIDOS PELO AUTOR
Bibliotecario responsavel: Arildo Martins - CRB/8 7180



Otimizacao de portfélios no mercado brasileiro: uma analise da robustez do modelo

de Markowitz frente a diversificacdo ingénua via simulagées computacionais.

Gabriel Philippsen

Trabalho de conclusdo de curso apresentado como requisito parcial para a
obtencao do titulo de bacharelado em Engenharia Fisica pela Universidade Federal
de Sao Carlos.

Aprovado em: 07/07/2026.

BANCA EXAMINADORA

Documento assinado digitalmente

b ARIANO DE GIOVANNI RODRIGUES
g ol Data: 13/07/2026 16:12:57-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Orientador
Prof. Dr. Ariano de Giovanni Rodrigues

Universidade Federal de Sao Carlos

Documento assinado digitalmente

b JOSEANTONIO EIRAS
g L Data: 15/07/2026 11:07:16-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Membro da banca (1)
Prof. Dr. José Antonio Eiras

Universidade Federal de Sao Carlos

Decumento assinado digitalmente

b JAVIER FERNANDO RAMOS CARO
g L Data: 15/07/2026 09:44:42-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Membro da banca (2)
Prof. Dr. Javier Ramos

Universidade Federal de Sao Carlos



AGRADECIMENTOS

Agradeco, antes de tudo, aos meus pais, pelo apoio incondicional ao longo de
toda esta jornada. Obrigado por serem meu porto seguro nos momentos de incerteza
€ meus maiores incentivadores em cada conquista, nada disto seria possivel sem

VOCés.

Agradec¢o também ao meu orientador, Ariano, e a minha gestora, Beatriz Rosa,
por aceitarem fazer parte deste projeto e por me auxiliarem ao longo dele. O apoio de

vocés foi fundamental para que este trabalho chegasse até aqui.



RESUMO

A otimizacdo de carteiras segundo Markowitz (1952) enfrenta um obstaculo
critico na pratica: a estimag¢ao dos parametros (retornos esperados p e covariancia )
a partir de amostras finitas introduz erros que degradam o desempenho fora da
amostra. DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009) demonstraram que a carteira 1/N
(alocacéo igualitaria) é competitiva em indice de Sharpe frente a otimizagao formal. O
presente trabalho amplia essa questio ao incorporar o indice de Calmar, que enfatiza
contencao de perdas de cauda, investigando em que dimensdes de desempenho o
Portfélio de Minima Variancia Global (PMVG) supera o 1/N no mercado brasileiro. A
metodologia implementa backtest rolling mensal de ambas as estratégias no periodo
janeiro/2015—dezembro/2025 utilizando 15 agbes de alta liquidez da B3, com janelas
de estimacao variaveis (1, 3, 5 e 10 anos). O desempenho é avaliado por indice de
Sharpe, Calmar, CAGR, volatilidade e maximo drawdown. Resultados confirmam que
1/N domina em Sharpe em ambos os horizontes (2015-2019: 0,964 vs. 0,788; 2015—
2025: 0,485 vs. 0,429), validando que erro de estimagcdo em p anula ganhos da
otimizagao. A sensibilidade a janela de estimagao revelou relagcdo nado-monoténica,
com 3 anos produzindo desempenho 6timo. Contudo, em indice de Calmar, a
hierarquia se inverte: PMVG registra vantagem consistente (2015-2019: 1,313 vs.
1,162; 2015-2025: 0,598 vs. 0,544). Adicionalmente, PMVG apresenta volatilidade
menor (16,11% vs. 20,75% em 2015-2025) e maximo drawdown menos severo
(-29,5% vs. -38,2%). Conclui-se que a hierarquia entre estratégias € sensivel ao
critério: embora 1/N supere em retorno ajustado por volatilidade total, PMVG oferece
protecdo mensuravel contra perdas de cauda, relevante para investidores
conservadores. A escolha depende de qual critério alinha-se melhor com objetivos do

investidor.

Palavras-chave: otimizacdo de portfdlios; diversificagdo ingénua; risco e retorno;

Markowitz; indice de Sharpe; drawdown.



ABSTRACT

Markowitz's portfolio optimization paradigm faces a critical practical obstacle:
parameter estimation (expected returns p and covariance ) in finite samples
introduces estimation error that degrades out-of-sample performance. DeMiguel,
Garlappi, and Uppal (2009) demonstrated that the equal-weight portfolio (1/N) without
any estimated parameters is competitive in Sharpe Ratio against formal optimization
strategies. This work extends that inquiry by incorporating the Calmar Ratio, which
emphasizes tail loss containment, investigating in which performance dimensions the
Global Minimum Variance Portfolio (GMVP) outperforms the 1/N allocation in the
Brazilian stock market. The methodology implements monthly rolling backtests of both
strategies over January 2015-December 2025 using 15 high-liquidity B3 stocks, with
varying estimation windows (1, 3, 5, and 10 years). Performance is evaluated by
Sharpe Ratio, Calmar Ratio, CAGR, annualized volatility, and maximum drawdown.
Results confirm that the 1/N portfolio dominates the GMVP in Sharpe Ratio across both
horizons (2015-2019: 0.964 vs. 0.788; 2015-2025: 0.485 vs. 0.429), validating that
estimation error in Y annuls the theoretical gains of optimization. Sensitivity to the
estimation window revealed a non-monotonic relationship, with a 3-year window
producing optimal global performance. However, when the evaluative dimension is the
Calmar Ratio, the hierarchy inverts: GMVP registers consistent advantage (2015—
2019: 1.313 vs. 1.162; 2015-2025: 0.598 vs. 0.544). Additionally, GMVP exhibits lower
volatility (16.11% vs. 20.75% over 2015-2025) and less severe maximum drawdown
(—29.5% vs. —38.2%). We conclude that the hierarchy between strategies is sensitive
to the evaluative criterion: while 1/N outperforms in total return-adjusted risk (Sharpe),
GMVP provides measurable protection against tail losses, relevant for conservative
investors. The choice depends on which criterion best aligns with the investor's specific

objectives.

Keywords: portfolio optimization; naive diversification; risk and reward; Markowitz;
Sharpe index; drawdown.
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1. INTRODUCAO

Desde Markowitz (1952), a Teoria Moderna de Carteiras estabeleceu-se como
paradigma central para alocagéo de capital sob incerteza. O modelo propde otimizar
a variancia para um nivel de retorno esperado fixado, fornecendo framework
matematicamente elegante. Contudo, a implementacao pratica exige estimacao de
parametros — o vetor de retornos esperados p € R" e a matriz de covariancia Z € Rnxn
— a partir de séries histéricas finitas. Enquanto X é estimada com relativa estabilidade,
o vetor g € notoriamente ruidoso, com varidncia de estimagcdo que converge
lentamente (MERTON, 1980). Portfolios otimizados apresentam composigdes
instaveis e desempenho fora da amostra frequentemente inferior a teoria. No mercado
brasileiro, essa fragilidade se intensifica: volatilidade elevada, concentracao setorial
(commodities, financeiro), Selic estruturalmente acima de 10% a.a., e exposi¢éo a
choques macroecondmicos recorrentes. Assim, surge a questéo pratica: a otimizagao

formal oferece vantagem mensuravel sobre estratégias alternativas mais simples?

DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009) demonstraram que a carteira de alocagao
igualitaria — portfélio 1/N com peso wi = 1/N para cada ativo — é notavelmente
competitiva em comparagao a estratégias de otimizacdo de média-variancia quando
avaliadas pelo indice de Sharpe fora da amostra. O resultado decorre ndo de
superioridade da heuristica 1/N, mas de sua imunidade ao erro de estimagao: sem
depender de y nem %, evita instabilidades inerentes a Markowitz. Contudo, essa
conclusao é condicionada ao critério avaliativo. DeMiguel et al. focam exclusivamente
em Sharpe, que normaliza retorno em excesso por volatilidade simétrica,
obscurecendo riscos de queda importantes para investidores reais. Perdas extremas
acumuladas (drawdown) constituem risco qualitativo distinto, penalizado
assimetricamente por fundos conservadores e gestores com mandatos restritos. O
presente trabalho estende a pergunta ao incluir o indice de Calmar (YOUNG, 1991),
que normaliza CAGR pelo maximo drawdown, oferecendo perspectiva alternativa
sobre eficiéncia que enfatiza contencao de perdas de cauda. Questiona-se: em que
dimensdes de desempenho — indice de Sharpe versus indice de Calmar — o Portfélio

de Minima Variancia Global (PMVG) supera a alocagao 1/N no mercado brasileiro?
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O trabalho investiga essa questao através de backtest rolling mensal de ambas
as estratégias no periodo janeiro/2015—dezembro/2025, com rebalanceamento
mensal automatico. Objetivos especificos compreendem: (i) construir a fronteira
eficiente empirica para 15 agbes da B3 via simulagdo de Monte Carlo (20.000
portfolios) e otimizagcdo SLSQP (SCIPY); (i) comparar desempenho em dois
horizontes (2015-2019 e 2015-2025) por métricas de risco ajustado; (iii) avaliar
sensibilidade a janela de estimacdo (lookback) de 1, 3, 5 e 10 anos; (iv) analisar
composi¢cdo temporal das carteiras; (v) caracterizar desempenho de perfis de
investidor intermediarios. A relevancia € multifacetada: academicamente, estende
DeMiguel et al. (2009) ao incluir métrica de risco de queda e investigar parametro de
implementagdo critico (janela de estimacdo) em mercado emergente;
metodologicamente, reproduz condi¢cdes operacionais realistas; praticamente, orienta
decisdo de investimento em infraestrutura sofisticada de otimizagado para gestores

brasileiros.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Métricas estatisticas

Segundo Markowitz (1952), o processo de selegdo de carteiras é subdividido
em dois estagios fundamentais: o primeiro consiste na formagao de crengas sobre o
desempenho futuro dos ativos com base em observagao e experiéncia; o segundo, no
qual o formalismo de sua teoria se concentra, inicia-se com essas crengas e termina
com a escolha da carteira (MARKOWITZ, 1952). Nesse escopo, o retorno esperado
surge como o primeiro momento da distribuicdo de probabilidades e compde
exatamente metade do problema de decisao, representando a expectativa de ganho
ou a recompensa estatistica almejada pelo investidor (LUENBERGER, 1998; BODIE;
KANE; MARCUS, 2014).

A fundagao da Teoria Moderna das Carteiras estabeleceu um marco referencial
ao quantificar o risco ndo como uma abstragao qualitativa, mas como um parametro
estatistico mensuravel, primordialmente através do calculo da variancia e do desvio
padrao (MARKOWITZ, 1952). Para além da dispersao individual de cada ativo, a
analise moderna exige a compreensao da covariancia e correlagdo, métricas que
capturam a interdependéncia e entre os pares de ativos no tempo. E a estrutura das
covariancias que viabiliza o fendmeno da diversificacdo que sera abordado no capitulo
2.2, maximizando a eficiéncia da relagao risco-retorno. Por fim, a Variancia da
Carteira, expressa matricialmente, sintetiza as interacdes de todo o conjunto de ativos
em uma medida de risco agregado do sistema (ELTON et al., 2017; LUENBERGER,
1998).

Sob a dtica da engenharia, o tratamento de ativos financeiros como variaveis
aleatodrias permite que a incerteza seja modelada através de momentos estatisticos,
transformando a selecdo de ativos em um problema de otimizacdo matematica

robusto.

2.1.1 Retorno esperado

O retorno esperado (E[R]) € definido como a média ponderada dos retornos
possiveis de um ativo, onde os pesos s&o as probabilidades associadas a cada estado
da natureza. Segundo Ross, Westerfield e Jaffe (2003), essa métrica representa a
recompensa meédia que um investidor espera obter de um ativo se a situacdo de

incerteza for repetida diversas vezes. Do ponto de vista da fisica estatistica, o retorno
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esperado equivale ao primeiro momento (esperangca matematica) da distribuicdo de

probabilidade da variavel aleatéria de retornos.

Para um ativo individual i, a expressao analitica é dada por:

Onde:

« P; representa a probabilidade de ocorréncia do estado j;
e R;; é oretorno do ativo i no estado j, para um total de S estados.

2.1.2 Variadncia e desvio padréo

O risco de um ativo financeiro € matematicamente definido como a dispersao
de seus retornos em torno de sua média historica. Seja R € RN o vetor de retornos
aleatorios de N ativos disponiveis no mercado, e u = E[R] o vetor de retornos
esperados, a variancia do ativo i denotada por o7 é definida como o valor esperado

do quadrado dos desvios em relagao a meédia:

Uiz = E[(R; — u;)?] (2)

O desvio-padrao o; = \/075 é frequentemente preferido na interpretacao direta

dos dados empiricos, pois a linearidade do desvio permite que o risco seja comparado
diretamente com a taxa de retorno. Essa propriedade viabiliza a construgcao de
modelos de eficiéncia (como o indice de Sharpe), onde o risco deve ser interpretado

como uma unidade proporcional ao capital investido (SHARPE, 1964).

2.1.3 Covariancia e correlagao

Enquanto o desvio-padrao isola a volatilidade de um ativo individual, a
covariancia € a métrica que descreve a dinamica conjunta do sistema. Conforme a
fundamentacédo de Markowitz (1952), “o risco de uma carteira ndao € a média
ponderada dos riscos individuais, mas sim uma funcdo da forma como os ativos

interagem entre si”. A covariancia o;; quantifica o grau em que os retornos de dois

ativos, i e j, movem-se em conjunto em relagédo as suas respectivas médias.
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Matematicamente, para dois ativos com retornos R; e R;, a covariancia é

definida como o valor esperado do produto de seus desvios:
oy = E[(R; — u) (R; — )] (3)

A partir da covariancia, deriva-se a correlagao (pl-j), que é uma versao
normalizada e adimensional da interdependéncia, limitada ao intervalo [—1,1],

refletindo a forca de associagao entre os ativos:

Gij

Pij = (4)

O; - 0']'
Assim,

Como o desvio-padrdo é sempre positivo, o sinal de correlagdo entre duas
variaveis deve ser sempre 0 mesmo da covariancia entre duas variaveis. Se
a correlagdo for positiva, dizemos que as variaveis sdo positivamente
correlacionadas, se for negativa, sdo negativamente relacionadas; e se for
igual a zero, dizemos que nao séo correlacionadas (ROSS; WESTERFIELD;
JAFFE, 2013).

Quando a correlagédo é positiva (0 < p < 1), os retornos de A e B tendem a se
mover no mesmo sentido; isso significa que, em condi¢gdes normais de mercado,
ambos tendem a apresentar ganhos ou perdas simultaneamente. Por outro lado,
quando a correlagdo é nula (p = 0), os retornos ndo possuem relagcéo entre si,
tornando o comportamento de um ativo completamente independente do outro. Ja na
correlagdo negativa (—1 < p < 0), os retornos possuem sentidos opostos: quando um
ativo performa acima da média, o outro tende a performar abaixo. A combinacao de
diferentes ativos pode "anular" riscos especificos ou potencializar a exposi¢cao ao
mercado. Os valores de correlagédo extremos e nulo (p = [1,—1,0]) s&o ilustrados

abaixo.



Figura 1 — Correlagao entre dois ativos
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+
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Os retornos dos titulos A e B sdo superiores a
média a0 mesmo tempo. Ambos sdo inferiores
a média ao mesmo tempo.

O titulo A possui retorno superior & média quando
o titulo B possui retorno inferior & média, e
vice-versa.

O retorno do titulo A é completamente
independente do retorno do tftulo B.

Fonte: Ross; Westerfield; Jaffe, 2013.

2.1.4 Varidncia de uma carteira

A variancia de um portfélio composto por N ativos representa a medida de risco
total, sendo determinada nao apenas pela volatilidade individual dos ativos, mas

primordialmente pela interagédo entre eles — o (MARKOWITZ, 1952).

A expressao matricial para a variancia de um portfolio € definida como a forma
quadratica (LUENBERGER, 1998):

2 _ T
Op =W Iw (5),

w o o o
1 1 12 1N

wy o o2 o
w=|. e X=|"2 2 v 72N
Wy o o o2
N1 On2 - N

Onde: w é o vetor coluna N x 1 que representa as proporgdes (pesos) de capital
alocadas em cada ativo; e ¥ é a matriz de variadncia-covaridncia N x N, com 0s
elementos da diagonal principal (c?) representando as variancias individuais e os

elementos fora da diagonal (o;;) a covariancia entre os ativos i e j.
2.2. Teoria Moderna de Carteiras (MPT)

2.2.1. Contexto

by

A génese da Teoria Moderna de Carteiras (MPT) remonta a necessidade de
formalizar matematicamente o processo de selegéo de ativos sob incerteza. A grande
inovacdo de Markowitz foi rejeitar a regra de que o investidor deve simplesmente

maximizar o retorno esperado descontado. O autor argumenta que, se um investidor
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buscasse apenas o retorno maximo, sua carteira seria composta por um unico ativo

(aquele com maior retorno esperado), o que contradiz o axioma da diversificagao.

Assim, ele propde a Regra E-V (Expected Returns-Variance): o investidor deve
considerar o retorno esperado (E) como algo desejavel e a variancia do retorno (V)
como algo indesejavel (MARKOWITZ, 1952).

Em sua monografia de 1959, Markowitz aprofunda a analise sobre a racionalidade
do investidor. Para o autor, o "investidor racional" ndo € aquele que evita o risco a
qualquer custo, mas sim aquele que exige uma compensagao em retorno para aceitar
niveis maiores de incerteza. O risco, portanto, deixa de ser uma nogao abstrata e
passa a ser quantificado pela variabilidade dos resultados em torno da média, através
do calculo da variancia (MARKOWITZ, 1959).

O portfélio com o retorno esperado maximo ndo € necessariamente aquele
com a variancia minima. Existe uma taxa pela qual o investidor pode obter
ganho de retorno esperado ao assumir maior variancia, ou reduzir a variancia
ao abrir mao de retorno esperado (MARKOWITZ, 1952).

Markowitz postula que, entre duas carteiras com 0 mesmo retorno esperado,

o investidor racional preferira aquela com a menor variancia.

2.2.2. O Fenémeno da Diversificagcao

Adiversificagao é a fundamentagao que permite a existéncia da Teoria Moderna
de Carteiras. Sob a ética da engenharia de sistemas, ela pode ser interpretada como
a mitigagao do ruido individual (risco especifico) através da agregacao de variaveis

aleatorias.

Conforme demonstrado por Bodie, Kane e Marcus (2014), a eficacia da
diversificagdo reside na exploragdo de correlagbes imperfeitas (p;; < 1).
Matematicamente, se expandirmos o calculo da varidncia do portfélio para uma

carteira equiponderada (w; = 1/n), temos:

1

1
2 = - (varidncia média) + (1 — E) (covariancia média) (6)

Op

A medida que o nimero de ativos n cresce para o infinito (n — ), o primeiro
termo, que representa a varidncia média dos ativos individuais, tende a zero. No
entanto, o segundo termo converge para a covariancia meédia entre os ativos,

representando sua interdependéncia sistémica. Sendo assim, a diversificacido pode
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eliminar o risco individual, mas é incapaz de mitigar o risco gerado pela co-

movimentacgdo' entre eles (ELTON et al., 2017).

2.2.3 A Fronteira Eficiente

Uma vez compreendido que o risco pode ser minimizado atraveés da alocagéo
estratégica, o modelo de Markowitz define o conjunto de solugdes 6timas. Este
conjunto é derivado de um problema de otimizacdo convexa, onde o objetivo &
encontrar o vetor de pesos w que minimiza a fungao de custo (variancia) para um
determinado nivel de retorno esperado R (MARKOWITZ, 1952).

1

Min —wTzZw (7)
w2
sujeitoa: wip=R e wlil=1 (8)

O traco da solugao 6tima w*(R) ao longo de todos os valores admissiveis de
R gera, no espaco (ap',up), uma hipérbole cuja por¢ado esquerda constitui a fronteira
de minima variancia. A fronteira eficiente corresponde ao ramo superior dessa curva -
0 segmento que parte do ponto de minima variancia global e se estende em diregcéo
a retornos crescentes. Cada ponto sobre ela representa uma carteira que, para seu
nivel de risco, ndo admite outra combinacao de ativos com retorno superior; e, para
seu nivel de retorno, ndo admite outra com risco inferior (LUENBERGER, 1998).
Qualquer portfélio situado abaixo ou a direita da fronteira é, portanto, estritamente
dominado por algum ponto sobre ela, sendo racionalmente inadmissivel para um
investidor avesso ao risco (MARKOWITZ, 1952).

O vértice da hipérbole, ponto de menor risco absoluto no conjunto de
oportunidades, ¢ denominado Portfélio de Minima Variancia Global (PMVG). Este
ponto representa a combinagcdo oOtima de ativos que carrega o menor risco,
delimitando geometricamente a divisdo entre eficiente e ineficiente da fronteira de

minima variancia. Obtém-se removendo a restricao de retorno-alvo do problema (7)—

1 O termo "co-movimentagéo" (ou co-movement na literatura original em inglés) é empregado pelos
autores Elton, Gruber, Brown e Goetzmann. Na obra Modern Portfolio Theory and Investment
Analysis, os autores utilizam o conceito de que os ativos "tendem a se mover juntos" (move together)
para descrever a dependéncia estatistica que limita os beneficios da diversificagdo. O termo pode ser
substituido por covaridncia.
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(8) e resolvendo exclusivamente com a restricdo orcamentaria e a de nao-

negatividade:

minw ' Iw 9)
w

Figura 2 — Fronteira eficiente.

Retorno esperado
/N

Fronteira de -~
Minima Varidncia -

0 O Portfslios individuais

Fonte: Autoria propria.

A analise dos pontos A, C e D ilustra este conceito:

e Ineficiéncia por Retorno (D vs. C): O portfélio D € estritamente dominado pelo
portfélio C. Ambos apresentam o mesmo desvio-padrao (risco), porém, o

portfélio C oferece um retorno esperado superior.

« Ineficiéncia por Risco (D vs. A): De forma analoga, o portfélio D € dominado
pelo portfolio A. Ambos possuem o mesmo retorno esperado, todavia, o
portfélio A (situado na fronteira eficiente) apresenta um risco significativamente

menor.

A mesma légica pode ser aplicada considerando o ponto B em relacdo aos
pontos A e PMVG.
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A geometria da fronteira eficiente é intrinsecamente ditada pelo coeficiente de
correlagdo (p), evoluindo de uma degeneracdo linear para uma convexidade
progressivamente acentuada a medida que a interdependéncia estatistica entre os
ativos se reduz, conforme ilustrado na figura acima, que apresenta uma familia de

fronteiras parametrizadas por distintos valores de p.

Figura 3 — Fronteiras eficientes que refletem diferentes coeficientes de

correlagdo [—1, 1] variando em incrementos de 0,2.
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Fonte: (BROWN, 2005)

No limite superior de correlagao perfeita positiva (p = 1), a fronteira reduz-se a
um segmento de reta que une os ativos individuais, o que, sob a 6tica de Bodie, Kane
e Marcus (2014), impossibilita qualquer ganho real de diversificagao, dado que o risco

do portfdlio torna-se uma simples média ponderada das volatilidades dos ativos.

Ao afastar-se desse extremo em dire¢cao a correlagdes intermediarias (—1 <
p < 1), o conjunto de oportunidades passa a exibir uma curvatura n&o-linear
caracteristica, deslocando o vértice da hipérbole progressivamente para a esquerda.
Este fenbmeno permite que o Portfélio de Minima Variancia Global (PMVG) alcance

niveis de risco inferiores aos de qualquer ativo isolado (LUENBERGER, 2014). As
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curvas exibidas na figura evidenciam precisamente esse comportamento: a medida
que p decresce, o arco da hipérbole se alarga e o PMVG migra para regides de
variancia cada vez menores, ampliando o conjunto de portfélios eficientes acessiveis
ao investidor, possibilitando a obtencao de retornos esperados idénticos com niveis
de exposigao ao risco significativamente menores, ou, inversamente, retorno maximo

para um or¢gamento de risco fixo.

Cabe destacar, por fim, o caso teorico limite de correlagdo perfeita negativa
(p = —1). Conforme demonstrado por Elton et al. (2014), nesse cenario a fronteira
assumiria uma configuragdo em dois segmentos lineares — uma forma de "V" — que,
em tese, tocaria o eixo de retornos, viabilizando a constru¢ao de um portfélio de risco
nulo (g, = 0) mediante anulagao exata das flutuagdes aleatdrias dos ativos. Contudo,
esse resultado constitui um limite tedrico estrito, ndo observado empiricamente:
correlagdes perfeitamente negativas entre ativos financeiros reais sao praticamente
inexistentes em mercados liquidos (CAMPBELL; MACKINLAY, 1997), razao pela qual
tal configuragao ndo se encontra representada nas fronteiras empiricas apresentadas
na figura. A relevancia analitica desse caso reside, portanto, em seu carater de cota
inferior para os beneficios de diversificacdo, e ndo em sua aplicabilidade direta a

selecao de carteiras.
2.3 Risco Sistematico e Risco Nao-Sistematico

Na secédo 2.2 foi demonstrado que a diversificagao reduz o risco de uma carteira
a medida que o numero de ativos cresce e que as correlagdes entre eles sao inferiores
a unidade. Contudo, essa reducdo nao € ilimitada: existe um patamar de risco
irredutivel que persiste mesmo em portfélios amplamente diversificados. A
compreensao desse fendmeno exige a decomposigado do risco total de um ativo em
duas componentes qualitativamente distintas, cuja separacao é fundamental para a
teoria moderna de carteiras (ELTON et al., 2014).

O risco total associado ao retorno de um ativo i pode ser decomposto de forma

aditiva em:

2

— 2 2
6; = 0-sist,i + 0-idios,i (10)

O primeiro componente, o risco sistematico, também denominado risco de

mercado ou risco nao-diversificavel, decorre de fatores macroeconémicos que afetam
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simultaneamente todos os ativos da economia: variagdes na taxa de juros, choques
cambiais, oscilagdes na inflagdo, crises de liquidez sistémicas e eventos geopoliticos
de amplo alcance. Como esses fatores movem os ativos em conjunto, a correlagao
que produzem entre si ndo pode ser eliminada pela combinag¢do de ativos em uma
carteira, independentemente de seu tamanho (ELTON et al., 2014). E esse
componente que remunera o investidor em equilibrio de mercado: por ndo poder ser
descartado via diversificagao, o risco sistematico exige prémio de retorno para ser

suportado.

O segundo componente, o0 risco nao-sistematico (risco idiossincratico, risco
especifico ou risco diversificavel) esta associado a fatores particulares de cada
empresa ou setor: mudangas na gestao executiva, resultados trimestrais inesperados,
litigios regulatorios, interrupgdes operacionais ou variagdes na demanda por um
produto especifico. Por ser particular a cada ativo, esse componente tende a se
cancelar estatisticamente quando muitos ativos sdo combinados em uma carteira,
desde que os choques idiossincraticos nao sejam perfeitamente correlacionados entre
si — 0 que, na pratica, nunca ocorre. E precisamente esse efeito de cancelamento
que fundamenta o fendmeno da diversificacdo discutido na secado 2.2.2
(MARKOWITZ, 1952).

A consequéncia direta dessa decomposicao € que o retorno esperado de um
ativo, em equilibrio de mercado, deve compensar exclusivamente o risco sistematico
suportado pelo investidor. O risco nao-sistematico ndo deve ser remunerado pelo
mercado, uma vez que pode ser eliminado a custo zero pela simples diversificagao da
carteira. Esse principio constitui o alicerce conceitual do modelo apresentado na

secgao seguinte.

No contexto deste trabalho, a decomposi¢cdo tem relevancia metodolégica
direta. A carteira composta pelas acgdes selecionadas da B3 esta exposta ao risco
sistematico do mercado brasileiro — associado ao desempenho macroeconémico
domeéstico, as variagdes da taxa Selic e ao comportamento do cambio — e ao risco
idiossincratico de cada empresa. O modelo de Markowitz, ao minimizar a variancia
total da carteira para um dado retorno esperado, reduz ao maximo o componente néo-
sistematico por meio da alocagao 6tima de pesos, sem, contudo, eliminar o risco de
mercado. A estratégia 1/N, analisada na segao 2.6, também promove diversificagdo e

reducao do risco idiossincratico, porém sem garantia de eficiéncia nessa redugéo.
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2.4 O CAPM e a Linha de Mercado de Capitais

2.4.1 Fundamentos e Hipoteses do CAPM

O Capital Asset Pricing Model (CAPM), desenvolvido independentemente por
Sharpe (1964) e Lintner (1965), a partir dos fundamentos estabelecidos por Markowitz
(1952), constitui o principal modelo de equilibrio de mercado derivado da teoria de
carteiras. Para os fins deste trabalho, o CAPM interessa ndo como modelo de
precificagao de ativos individuais, mas como embasamento tedrico indispensavel para
fundamentar dois elementos centrais da metodologia adotada: a Linha de Mercado de
Capitais (CML) e o indice de Sharpe.

O modelo repousa sobre um conjunto de hipoteses simplificadoras que, embora
reconhecidamente idealizadas, permitem derivar resultados analiticos trataveis
(ELTON et al., 2014):

(i) Todos os investidores s&o racionais e tomam decisbes com base
exclusivamente no par retorno esperado—variancia, conforme a estrutura de
Markowitz;

(i) Existe um ativo livre de risco a taxa Ry, disponivel para aplicagdo e
captagao ilimitadas;

(i)  Os investidores possuem horizonte de investimento de um unico periodo e
expectativas homogéneas quanto as distribui¢des de retorno dos ativos;

(iv) Os mercados sao perfeitos, ou seja, sem custos de transacdo, sem
impostos, sem restricdes a venda a descoberto e com ativos perfeitamente
divisiveis.

Sob essas hipoteses, como todos os investidores enfrentam a mesma fronteira
eficiente e dispdem do mesmo ativo livre de risco, todos escolherdo manter a mesma
carteira arriscada 6tima — aquela que maximiza o indice de Sharpe, conforme
definido na seg¢do 2.4.3. Em equilibrio, essa carteira coincide com a carteira de
mercado, composta por todos os ativos disponiveis ponderados pelo respectivo valor
de mercado. Esse resultado € o fundamento que legitima a derivacdo da CML na
secao seguinte (SHARPE, 1964).
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2.4.2 A Linha de Mercado de Capitais (CML)

A Linha de Mercado de Capitais (Capital Market Line — CML) descreve o
conjunto de portfélios eficientes formados pela combinagao linear entre o ativo livre
de risco e a carteira de mercado. Geometricamente, ela corresponde a reta tangente
a fronteira eficiente com origem no ponto (O, Rf) no espaco retorno esperado—desvio
padrao (SHARPE, 1964; ELTON et al., 2014). Qualquer portfélio situado sobre a CML
domina, em termos de eficiéncia média-variancia, qualquer portfélio situado sobre a

fronteira eficiente arriscada com o mesmo nivel de risco.
A equacao da CML é dada por:

E(rm) - Rf .

E(Tp) = Rf + o,

op (11)

Onde E(rp) € o retorno esperado do portfolio eficiente, Ry € a taxa livre de risco,

E(n,) € o retorno esperado da carteira de mercado, o,, € 0 desvio padrao da carteira

de mercado e o, € o desvio padrao do portfélio em analise. O coeficiente angular

[(E(rn) — R;)/om| representa o prémio de risco de mercado por unidade de

volatilidade total, interpretado como o "prec¢o do risco" no equilibrio do modelo (ELTON
et al., 2014).

Neste trabalho, a CML & construida a partir do portfélio de maximo indice de
Sharpe identificado na nuvem de Monte Carlo, utilizando como referéncia para Ry a
taxa Selic vigente no periodo de analise, conforme Banco Central do Brasil. O portfélio
tangente, por definicdo, é o ponto de contato entre a CML e a fronteira eficiente
estimada, e corresponde a carteira de maxima eficiéncia ajustada ao risco entre todas

as combinacgdes possiveis dos ativos analisados.

2.4.3 O Indice de Sharpe como Medida de Eficiéncia Ajustada ao Risco

O indice de Sharpe, proposto formalmente por Sharpe (1966) como evolucéo
analitica de seu trabalho sobre equilibrio de mercado, € a principal métrica de
desempenho ajustado ao risco utilizada neste estudo. Para um portfélio p, o indice é

definido como:

S =m (12)

P
Op
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Onde E(r,) € o retorno esperado, R; € a taxa livre de risco e o, € 0 desvio
padrao dos retornos do portfélio. Geometricamente, S, corresponde a inclinagao da

reta que une o ativo livre de risco ao portfolio p no espacgo retorno-risco. Segue
diretamente da equagdo (12) que o portfdlio de maximo indice de Sharpe é
exatamente o ponto de tangéncia entre a CML e a fronteira eficiente (SHARPE, 1966;
BACON, 2012).

A métrica permite comparar portfélios com diferentes perfis de risco em base
comum: dois portfélios com o mesmo retorno absoluto terdo indices de Sharpe
distintos se apresentarem volatilidades diferentes, com penalizacido crescente
atribuida ao portfélio mais arriscado. No contexto do estudo desenvolvido no Capitulo
4, o indice de Sharpe é calculado com base nos retornos realizados no periodo fora
da amostra e utilizado como critério primario de comparagao entre o PMVG e o
portfolio 1/N.

2.5 Métricas de Risco Absoluto: Drawdown e indice de Calmar

O indice de Sharpe, embora amplamente adotado, captura exclusivamente a
relagao entre retorno médio e volatilidade simétrica dos retornos. Do ponto de vista
pratico, o risco mais relevante para um investidor frequentemente nao é a oscilagao
em torno da média, mas a magnitude das perdas acumuladas em periodos adversos

— fendbmeno mensurado pelo conceito de drawdown (BACON, 2012).

O drawdown em um instante t € definido como a queda percentual do valor da

carteira em relagdo ao seu pico historico até aquele momento:

V(t) — Trél[gl)g] V(1)

DD(t) = (13)

v

Onde V (t) representa o valor da carteira no instante t. Por construgéo, DD(t) <
0 para todo t, assumindo valor nulo nos momentos em que a carteira atinge novo
maximo histérico. O Maximo Drawdown (MDD) corresponde a maior queda percentual

observada em todo o periodo de analise [0, T]:

MDD = i, DD(t) (14)

O MDD é uma medida de risco de cauda particularmente relevante em

mercados com assimetria negativa nos retornos. Diferentemente da varidncia, o MDD
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nao pressupde simetria na distribuicdo de retornos e captura diretamente o risco de
perda maxima de capital em um horizonte de investimento, sendo especialmente
sensivel a eventos de stress — como crises cambiais, choques de juros ou episédios
de aversao ao risco global que afetam de forma aguda o mercado brasileiro (BACON,
2012).

O indice de Calmar, proposto por Young (1991), combina o retorno composto

anualizado (CAGR) com o maximo drawdown em uma unica razéo de eficiéncia:

CAGR
IMDD|

Calmar = (15)

Analogamente ao indice de Sharpe, que normaliza o retorno em excesso pela
volatilidade simétrica, o indice de Calmar normaliza o retorno composto pela pior
perda histérica observada. Um valor elevado do indice de Calmar indica que a
estratégia gera retorno acumulado expressivo em relagdo ao seu pior cenario de
perda, sendo especialmente informativo para investidores com aversao a perdas
concentradas no tempo (YOUNG, 1991; BACON, 2012).

2.6 Diversificacédo Ingénua: O Portfélio de Pesos Iguais (1/N)

A estratégia de alocacgao igualitaria, denominada na literatura de portfélio 1/N, consiste
em distribuir o capital disponivel de forma uniforme entre todos os N ativos da carteira,
sem qualquer otimizagcdo paramétrica. Formalmente, o vetor de pesos é definido

como:

onde 1 € RN é o vetor de uns.

Trata-se da estratégia mais simples concebivel para a gestdo de uma carteira:
nao requer estimacao de retornos esperados, varidncias ou covariancias, € invariante
em relacdo a qualquer hipotese sobre a distribuicdo dos retornos e nao envolve
qualquer procedimento de otimizagdo numérica (DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL,
2009).

Neste trabalho, o portfélio 1/N serve como benchmark natural e
conceitualmente motivado para o PMVG (Portfélio de Minima Variancia Global). A
hipotese central investigada é se a otimizagdo formal, implementada com dados
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historicos das 15 acgdes selecionadas da B3 e janela de estimagao variavel, € capaz
de gerar vantagem mensuravel — em termos de indice de Sharpe, indice de Calmar
e retorno acumulado — em relagédo a alocagao igualitaria nos periodos de backtest
considerados. A escolha do PMVG como portfdlio otimizado, em detrimento do
portfélio de maximo Sharpe, € deliberada: ao minimizar a varidncia sem impor
estimativas de retorno esperado, o PMVG reduz parcialmente a exposicado ao
componente mais ruidoso do erro de estimagao, tornando a comparagédo com o 1/N

metodologicamente mais justa.
2.7 O Mercado Financeiro Brasileiro
2.7.1 Caracteristicas Estruturais e Perfil de Volatilidade

O mercado de capitais brasileiro apresenta caracteristicas estruturais que o
distinguem dos mercados desenvolvidos e que tém implicagdes diretas sobre a
aplicabilidade e o desempenho de modelos quantitativos de gestdo de portfélios. A
compreensao desse contexto € condicdo necessaria para a interpretacédo adequada

dos resultados empiricos obtidos neste trabalho.

A B3 (Brasil, Bolsa, Balcao), principal bolsa de valores e derivativos do Brasil,
concentra liquidez em um numero relativamente restrito de papéis, com forte
participagdo de empresas dos setores financeiro, de energia elétrica, petréleo e
mineracao. Essa concentragao setorial implica correlagcdes estruturalmente elevadas
entre os ativos de maior liquidez, o que reduz o beneficio marginal da diversificagao
dentro do mercado doméstico e restringe a efetividade pratica da fronteira eficiente
em relagdo a universos de ativos mais pulverizados setorialmente (ELTON et al.,
2014). A carteira analisada neste trabalho, composta por 15 agbes de alta liquidez da
B3, reflete essa realidade estrutural: ativos como PETR4, VALE3, BBAS3 e ITUB4
estao sujeitos a fatores de risco comuns que elevam suas correlagbes e comprimem

o espaco de diversificacao efetiva disponivel ao otimizador.

Do ponto de vista macroecondmico, o mercado brasileiro € historicamente
caracterizado por taxas de juros estruturalmente elevadas — com a taxa Selic
frequentemente muito acima dos niveis observados em economias desenvolvidas —
e por alta volatilidade dos retornos das acdes, associada a sensibilidade a variaveis
como cambio, precos de commodities e risco politico doméstico. Essa configuragao

impde desafios adicionais a estimagao dos parametros u e X: em ambientes de alta
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volatiidade e nao-estacionaridade, os retornos histéricos sado estimadores
particularmente ruidosos dos retornos esperados futuros, agravando o problema do

erro de estimacgao discutido na segéo 2.6 (ELTON et al., 2014).

A taxa Selic, fixada pelo COPOM, é adotada como taxa livre de risco (Rf) na
construcdo do indice de Sharpe e da linha de mercado de capitais. Utilizou-se Rf =
10,75 a.a., valor constante baseado em medidas histéricas do periodo analisado
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2026). Esta € uma taxa nominal, coerente com os
retornos nominais das agdes obtidos via yfinance (YAHOO FINANCE, 2026). Sua
magnitude elevada torna o critério de Sharpe substancialmente mais exigente do que
em economias de baixa taxa de juros: apenas estratégias com retorno esperado
significativamente superior & renda fixa de baixo risco conseguem gerar indice de
Sharpe positivo e economicamente relevante, o que reforga a importancia de uma

gestao ativa eficiente para justificar o risco de mercado assumido.
2.7.2 Benchmarks de Referéncia: Ibovespa e IBrX-50

Dois indices sdo amplamente utilizados como referéncia de desempenho no
mercado brasileiro: o Ibovespa e o IBrX-50. Ambos sdo calculados e divulgados pela
B3 e refletem o comportamento de carteiras tedricas compostas pelas agdes mais

representativas do mercado domestico.

O Ibovespa é o principal indicador do desempenho médio das acgdes
negociadas na B3. Sua metodologia baseia-se em critério de liquidez: compdéem o
indice as ag¢des que, em conjunto, representam 85% do volume financeiro negociado
nos ultimos doze meses, ponderadas pelo valor de mercado do free float? com
revisdes quadrimestrais (B3, 2024). Por sua abrangéncia historica e liquidez, o
Ibovespa ¢é frequentemente utilizado como proxy da carteira de mercado brasileira em
estudos empiricos, desempenhando papel analogo ao do indice S&P 500 nos estudos

sobre o mercado norte-americano.

2 O termo free float (agbes em livre circulagédo) designa a fragdo do capital social de uma companhia
aberta que esta efetivamente disponivel para negociacdo no mercado secundario. Excluem-se deste
cbmputo as agdes detidas pelo grupo controlador, investidores estratégicos, papéis em tesouraria e
agdes vinculadas a acordos de acionistas.
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O IBrX-50 é composto pelas 50 acbes de maior liquidez e representatividade
da B3, igualmente ponderadas pelo valor de mercado do free float. Por incluir
exclusivamente os ativos mais liquidos e manter uma composicdo mais estavel, o
IBrX-50 é considerado benchmark mais adequado para comparagdo com estratégias
quantitativas de carteira, uma vez que seus componentes apresentam menor risco de
liquidez, spreads de negociacdo mais estreitos e histérico de precos mais confiavel
para fins de backtest (B3, 2024).

No contexto deste trabalho, os benchmarks tém fungao referencial de contexto:
a composicao da carteira de 15 ativos foi selecionada entre acdes de alta liquidez da
B3, em sua maioria integrantes de ambos os indices, o que garante compatibilidade
entre o universo de ativos analisado e o universo representado pelos benchmarks. A
comparagao de desempenho é realizada primariamente entre as estratégias internas
PMVG e 1/N, sendo os indices mencionados apenas para contextualizagdo do

ambiente de mercado em que as estratégias operam.
2.8 Criticas e Limitagdes do Modelo de Média-Variancia

Apesar de sua elegancia matematica e de sua posigdo central na teoria
moderna de carteiras, o modelo de média-variancia de Markowitz (1952) acumula
criticas substanciais tanto no plano tedrico quanto no empirico. A compreensao
dessas limitagdes é fundamental para situar adequadamente os resultados deste
trabalho e para justificar a adogao da estratégia 1/N como benchmark competitivo —

e nao meramente como referéncia trivial.

A critica mais fundamental diz respeito a sensibilidade paramétrica do modelo.
A fronteira eficiente e o portfélio 6timo resultante sdo fungdes do vetor de retornos
esperados u € RN e da matriz de covariancia * € RV*¥  ambos estimados a partir de
dados historicos com erro amostral inevitavel. Best e Grauer (1991) demonstraram
que pequenas perturbacdes no vetor u — da ordem de grandeza tipica do erro de
estimacdo amostral — podem produzir mudancas drasticas na composicédo 6tima do
portfélio, chegando a gerar realocagbes extremas em ativos individuais. Essa
instabilidade é particularmente pronunciada para u, cujo erro de estimagéo € ordens
de grandeza maior que o de X para os horizontes de dados tipicamente disponiveis

em aplicagdes praticas (MERTON, 1980). Essa assimetria justifica a escolha do
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PMVG — que elimina u do problema de otimizagdo — como portfélio otimizado neste

trabalho, reduzindo a exposi¢ao a fonte mais critica de erro paramétrico.

O problema do erro de estimacdo é agravado pela dimensionalidade do
problema. Para uma carteira com N ativos, a estimacédo de Xrequer N(N +1)/2
parametros independentes. No caso estudado, com N = 15, isso corresponde a 120
parametros de covariancia a serem estimados. Quando a janela de estimacéo é
relativamente curta, como nas janelas utilizadas no backtest, a matriz de covariancia
amostral pode estar proxima da singularidade, tornando sua inversao — necessaria
ao algoritmo de otimizagdo SLSQP (SCIPY) — numericamente instavel e ampliando
o erro nos pesos resultantes (LEDOIT;, WOLF, 2004).

A segunda classe de limitagbes refere-se as hipdteses distribucionais implicitas
no modelo. A otimizagcdo média-variancia € consistente com a teoria da utilidade
esperada apenas se os retornos seguem distribuicdo normal multivariada ou se as
funcdes de utilidade dos investidores sao quadraticas — hipotese que implica utilidade
marginal crescente da riqueza a partir de determinado nivel, violando a
monotonicidade da preferéncia (ELTON et al., 2014). A literatura empirica documenta
consistentemente que os retornos de agdes apresentam caudas mais pesadas que a
distribuicdo normal, assimetria negativa e agrupamento de volatilidade, fenémenos
incompativeis com a hipotese gaussiana (CONT, 2001). No mercado brasileiro, esses
fendmenos sdo pronunciados em razao do histoérico de crises cambiais, choques de
juros e episodios de aversao ao risco global. Nesse contexto, a varidncia como unica
medida de risco pode subestimar significativamente a probabilidade de perdas
extremas, o que motiva metodologicamente a adogdo complementar do Maximo
Drawdown e do indice de Calmar — métricas ndo paramétricas e insensiveis a

hipétese gaussiana — como critérios de avaliagado no Capitulo 4.

A terceira limitagao relevante é a instabilidade temporal dos parametros. O modelo de
Markowitz, em sua formulacdo estatica, pressupde que ue X sdo estacionarios ao
longo do horizonte de investimento. Na pratica, as correlagdes entre ativos variam de
forma substancial ao longo do tempo — tendendo a aumentar em periodos de crise
sistémica, justamente quando a diversificagdo seria mais necessaria ao investidor —
e os retornos esperados sao altamente nao-estacionarios (ELTON et al., 2014). A
implementacgao via backtest rolling, adotada no Capitulo 4, trata parcialmente essa
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limitagcado ao reestimar os parametros mensalmente com uma janela deslizante de
dados histéricos. Ainda assim, esse procedimento ndo elimina o problema estrutural
de utilizar o passado como estimador do futuro em um ambiente de nao-

estacionaridade.

E nesse conjunto convergente de limitagbes que reside a motivacdo mais profunda
para o benchmark 1/N e para a pergunta central deste trabalho. Como demonstrado
por DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009), a aparente inferioridade tedrica da alocagao
igualitaria € compensada, em muitos contextos empiricos, pela auséncia total de erro
de estimacao: ao ndo depender de u nem de X, o portfolio 1/N é estruturalmente imune
as instabilidades que afetam o modelo de Markowitz fora da amostra. Investigar se
essa imunidade se traduz em vantagem de desempenho no contexto especifico do
mercado brasileiro — com a carteira de 15 ativos, a janela de estimagao e o periodo
de backtest definidos neste trabalho — constitui a questdo empirica que orienta toda

a analise desenvolvida nos capitulos seguintes.

3. METODOLOGIA

3.1. Fundamentacao da selecédo de dados

A eficacia da otimizagdo de portfdlios sob o paradigma de média-variancia
depende intrinsecamente das propriedades estatisticas do universo de ativos
selecionado. A definicdo da dimensionalidade do vetor de pesos w € RN e a topologia
dos ativos que compdem a matriz de covariancia ¥ exigem uma metodologia de
selecao adequada, assegurando que a solugao do problema de otimizagao reflita uma
diversificagao estrutural auténtica e evitando que o modelo se torne meramente um

exercicio de ajuste de curvas a dados historicos.

3.1.1 Descorrelagéo e Ortogonalidade Setorial

A formulacdo matematica do modelo reside na premissa de que o risco global
de um portfélio, medido pela variancia ozz, =w'Zw, ndo é uma simples média
ponderada das volatilidades individuais, mas uma fungcdo quadratica que depende

visceralmente da covariancia entre os ativos.

Conforme estabelecido por Elton e Gruber (2017), o principio da diversificagéo
atinge a sua eficiéncia maxima quando o portfélio € construido por ativos cujos

retornos historicos apresentam baixa correlacéo linear entre si.
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Uma das passagens mais cruciais do artigo de Markowitz destaca que uma
carteira com muitos ativos pode nao ser diversificada se os retornos desses ativos
forem altamente correlacionados (MARKOWITZ, 1952).

A hipotese E-V nao apenas implica diversificagdo, mas implica o 'tipo certo’
de diversificagdo pela 'razdo certa'. A adequagao da diversificagdo nao é
considerada pelos investidores como dependente apenas do numero de
diferentes ativos mantidos. Uma carteira com sessenta ativos ferroviarios
diferentes, por exemplo, ndo seria tdo bem diversificada quanto uma carteira
de mesmo tamanho contendo algumas ferrovias, algumas utilidades publicas,
mineragéo, varios tipos de manufatura etc. A razao é que, geralmente, é mais
provavel que empresas dentro de uma mesma industria tenham um

desempenho ruim ao mesmo tempo do que empresas em industrias distintas.

A selecdo ingénua de ativos pertencentes a um mesmo setor geraria uma
matriz de covariancia ¥ dominada por elementos fortemente positivos. Essa
colinearidade restringe a curvatura da fronteira eficiente, impedindo que o algoritmo
de otimizagéo anule os riscos especificos. Por conseguinte, impde-se a necessidade
de selecionar ativos provenientes de setores ortogonais da economia — como
utilidade publica, energia, saude e materiais basicos —, assegurando que dinamicas
de mercado distintas produzam covariancias que favorecam a mitigagcdo matematica

do risco global.

3.1.2 A Dimensionalidade do Sistema

A determinacdo da quantidade de ativos N a serem incluidos na matriz modelada
depende de a um equilibrio entre a mitigagao de risco e a estabilidade algébrica do

sistema, estando sujeita aos seguintes riscos em seus limites superiores e inferiores:

1. Subdimensionamento: O risco total de qualquer ativo € composto pela soma
do seu risco sistematico (inerente ao mercado global) e do seu risco nao-
sistematico (idiossincratico), (BODIE; KANE; MARCUS, 2014). Quando a
dimensionalidade N é pequena demais (por exemplo, inferior a 5 ativos), o
espaco vetorial de otimizagao carece de graus de liberdade. Como resultado,
o portfélio otimizado falha em diversificar o risco nao-sistematico, deixando o
modelo vulneravel a choques especificos de empresas individuais, o que

contraria o objetivo fundamental da teoria de Markowitz.
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2. Superdimensionamento: O aumento demasiado do universo de ativos N (como
a tentativa de otimizar os 500 componentes de um indice amplo como o S&P
500) impde um limite critico a eficacia do otimizador devido ao erro de

estimagdao. Como a construgdo da matriz de covariancia X exige a estimagao

N(N+1)
2

de parametros (varidncias e covariancias, um sistema de N = 500, por

exemplo, resultaria em mais de 125 mil variaveis. Dada a finitude das séries
temporais de retornos, essa desproporgao entre parametros e observacgdes
leva ao overfitting, onde o modelo trata ruido estatistico como sinal financeiro.
Portanto, como demonstra Luenberger (2014), a inclusdo de ativos
redundantes ou altamente correlacionados torna a matriz mal condicionada

(determinante proximo a zero).

Portanto, a metodologia deste trabalho adota um N = 15, distribuido entre
diferentes setores da economia, garantindo graus de liberdade suficientes para a
eliminacao do risco nao-sistematico, enquanto preservando a matriz ¥ estritamente

positiva definida e evitando erros de estimacgao estatistica.

3.2 Amostragem

A definicdo do universo amostral constitui etapa metodolégica de primeira
ordem em estudos empiricos de otimizagdo de portfolios, pois a qualidade das
estimativas dos parametros de entrada — vetor de retornos esperados u € R e matriz
de covariancia 2 € R™ — depende diretamente da consisténcia, continuidade e
representatividade econémica das séries historicas utilizadas (ELTON et al., 2014). A
selecdo dos 15 ativos que compdem a carteira analisada neste trabalho obedeceu a

trés critérios simultdneos descritos a seguir.

O ponto de partida para a triagem dos candidatos foi o indice IBrX-50, carteira
tedrica calculada e divulgada pela B3 que reune as 50 acdes de maior liquidez e
representatividade do mercado acionario brasileiro, ponderadas pelo valor de
mercado do free float (B3, 2024). A restricao ao universo do IBrX-50 garante que todos
os ativos considerados possuam liquidez suficiente para que os pregos observados
reflitam informacao econdmica e nao distor¢des oriundas de thin trading — fenbmeno
pelo qual a esparsa frequéncia de negociacao introduz autocorrelagao artificial nos
retornos e subestima as covaridncias reais entre ativos (ELTON et al., 2014;
SCHOLES; WILLIAMS, 1977). Em consequéncia, reduz-se a probabilidade de que a
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matriz de covariancia amostral ¥ seja contaminada por artefatos estatisticos sem
correspondéncia com as relagdes econdmicas estruturais, condicado que, quando
violada, compromete a estabilidade numeérica do problema de otimizagao e a robustez
dos pesos resultantes (LEDOIT; WOLF, 2004).

Dentre os elegiveis pelo IBrX-50, aplicou-se um segundo critério de
continuidade e estabilidade da série histérica. Para que o backtest rolling
implementado no Capitulo 4 seja valido em todo o horizonte amostral, € imprescindivel

que a sequéncia de retornos logaritmicos

rit=1n<Pi’t ),izl,...,n,tzl,...,T (17)
' Pt q

seja computavel sem interrupcdo para cada ativo. Ativos que sofreram eventos
corporativos que resultaram em cancelamento ou alteragcdo do ticker original —
fusdes, incorporagdes ou cisbes com descontinuidade da base de dados — foram
excluidos do universo final, pois a instabilidade do identificador de negociagao
compromete a reprodutibilidade da coleta automatizada via yfinance e introduz
ambiguidades na composi¢cao das séries (HARVEY et al., 2016). Os 15 ativos
selecionados satisfazem integralmente essa condi¢céo, com tickers estaveis e séries

de pregos ajustados ininterruptas ao longo de todo o periodo considerado.

O terceiro critério é a representatividade setorial. A composicao final da carteira
abrange setores economicamente distintos — financeiro, utilities, energia, materiais
basicos, consumo basico, industrial, saude, consumo discricionario, imobiliario
comercial, agronegocio e tecnologia —, conforme detalhado na Tabela 1. Essa
heterogeneidade setorial € condicdo para que a matriz > apresente estrutura de
correlagdo suficientemente dispersa, ampliando o conjunto de portfélios viaveis na
fronteira eficiente e tornando o beneficio marginal da otimizagao sobre a estratégia
ingénua empiricamente testavel (MARKOWITZ, 1952; DEMIGUEL; GARLAPPI;
UPPAL, 2009). A conjugacao dos trés critérios — elegibilidade pelo 1BrX-50,
continuidade da série histérica e cobertura setorial ampla — confere ao universo
amostral as propriedades estatisticas e econdOmicas necessarias para que as
comparagdes entre as estratégias otimizadas e a diversificagdo ingénua sejam
metodologicamente validas e os resultados, interpretaveis a luz da teoria moderna de

portfolios.
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Tabela 1 - Composic¢ao da carteira: ativos selecionados, setor econdmico e justificativa

de inclusao.

Nome da Empresa

Ticker

Justificativa de Inclusao

Maior banco publico brasileiro, com liquidez

Banco do Brasil S.A. BBAS3 F|’na.nce|ro — Banco eleva.da e histérico continuo na B3 dgsde
publico 2000; representa o segmento de crédito
estatal.
Maior banco privado do pais por ativos;
Iltad Unibanco Holding Financeiro — Banco | complementa BBAS3 com exposicdo ao
ITUB4 . 4 . o
S.A privado crédito privado, com dados ininterruptos
desde 2000.
Distribuidora de energia com atuacdo em
Equatorial Energia S.A. EQTL3 Utilities — DI’StI-'IbUI(}aO multiplos estadgs; represen~ta o] segme.nto
de energia elétrica regulado de baixa correlagdo com o ciclo
econdémico.
. Operadora de linhas de transmissdo com
Taesa — Transmissora L . .
. . Utilities — Transmiss&o | receita contratada e previsivel;
Alianga de  Energia | TAEE11 e s
- de energia elétrica complementa EQTL3 em subsetor distinto
Elétrica S.A. s
dentro de utilities.
Principal produtora de petréleo do pais;
Petréleo Brasileiro S.A. PETR4 Erlergla — Petroleo e |ntrodl{z. exposwaq q commodltles
gas energéticas e ao ciclo internacional de
precos do petréleo.
Materiais basicos — Uma das maiores mineradoras do mundo;
Vale S.A. VALE3 . ~ expoe o portfélio ao ciclo de minério de ferro
Mineragao N . .
e a demanda industrial global.
Maior produtora de bebidas da América
Ambev S.A. ABEV3 Con§umo basico — | Latina; perfil .defenswpn com recglta
Bebidas recorrente e baixa sensibilidade ao ciclo
econémico doméstico.
Industrial — Motores e Conglomerado industrial com receita global
WEG S.A. WEGE3 ~ em equipamentos elétricos; representa o
automacgao .
setor manufatureiro de alto valor agregado.
Maior rede de farmacias do Brasil;
Raia Drogasil S.A. RADL3 Saude o Varejo _reprfasgnta o] seto_r de saude com demanda
farmacéutico inelastica e crescimento estrutural de longo
prazo.
Operadora de telecomunicagdes com
Telefénica Brasil S.A. VIVT3 | Telecomunicagbes receita recorrente e baixa correlagdo com

setores ciclicos; historico disponivel desde
2000.
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Nome da Empresa Ticker Justificativa de Inclusdo

e, Lider no segmento de locagéo de veiculos;
. Consumo discricionario ~ o1 o
Localiza Rent a Car S.A. RENT3 ~ . expde o portfdlio ao consumo discricionario
— Locagao de veiculos R ~ -
€ a expansao do setor de mobilidade.

Multiplan I . Administradora de shoppings de alto padrao;

. Imobiliario comercial — . g .
Empreendimentos MULT3 Shobbinds representa o setor imobiliario comercial com
Imobiliarios S.A. pping renda recorrente de aluguel.

BrasilAgro — Companhia
Brasileira de | AGRO3
Propriedades Agricolas

Empresa de gestdo de terras agricolas;
inclui exposicdo ao agronegodcio, setor de
peso estrutural na economia brasileira.

Agronegécio — Terras
e produgéo agricola

Lider em software de gestdo para empresas

. brasileiras; unico representante do setor de
Tecnologia — Software

Totvs S.A. TOTS3 = . tecnologia, com dindmica de receita
de gestao empresarial . ~
recorrente e baixa correlagdo com
commodities.
Companhia de Maior empresa de saneamento do pais;

preenche setor ndo representado na
carteira, com receita regulada, perfil
defensivo e histdrico continuo desde 2002.

Saneamento Basico do | SBSP3 | Saneamento basico
Estado de Sao Paulo

3.3 Estimacao dos Parametros Amostrais

A implementacdo empirica do modelo de Markowitz exige que os parametros
tedricos u € R"e X € R™" sejam estimados a partir de séries histéricas de precos.
Essa transicdo do dominio tedrico para o empirico envolve trés decisdes
metodoldgicas — a medida de retorno adotada, o estimador de covariancia e a janela
temporal de estimagdao — cujas implicagbes se propagam diretamente para a
qualidade dos pesos otimizados e para a validade das comparagdes realizadas no
backtest do Capitulo 4.

A primeira decisao diz respeito a medida de variagao de precos. Dado o preco

de fechamento ajustado P;.do ativo i no pregdo t, adota-se o retorno logaritmico,

P
i =1In Ly (18)
' P q

A opc¢ao pelo retorno logaritmico, em detrimento do retorno aritmético simples,

definido como

justifica-se por duas propriedades praticas relevantes neste contexto. A primeira é a

aditividade temporal: o retorno acumulado em qualquer janela é obtido pela simples
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soma dos retornos diarios, o que simplifica a construgao das séries no backtest rolling.
A segunda € a estabilidade em séries longas, pois o retorno logaritmico evita as
distor¢gbes de capitalizagdo composta que se acumulam no retorno aritmético ao longo
de horizontes mais extensos (HULL, 2018; GLASSERMAN, 2004). Os pregos
empregados sao de fechamento ajustado por proventos e splits, condigdo necessaria
para que r; .reflita a variagcdo de riqueza efetiva do investidor, livre de descontinuidades
artificiais.

Definida a medida de retorno, estimam-se os dois parametros que alimentam o
problema de otimizagdo. O vetor de retornos esperados u € estimado pela média

aritmética dos retornos logaritmicos ao longo da janela de T dias uteis,

T
. 1
i :TZ Tit (19)

t=1

enquanto a matriz de variancia-covariancia X € estimada pelo estimador amostral

padrao,
T
.1 A -
2=m2(rt—ﬂ)(l‘t—ll) : (20)
t=1

Ambos os estimadores sao nao viesados e convergem para os valores populacionais
a medida que T cresce. Em janelas de estimacgéo curtas, contudo, o erro amostral n&o
é negligenciavel — sobretudo no vetor f, cuja variancia de estimagao o/ /T decresce
lentamente com T (DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL, 2009).

3.4 Metodologias Computacionais
3.4.1 Monte Carlo e fronteira eficiente

A implementagdo computacional da andlise estatica de portfélios —
denominada aqui analise in-sample em contraposi¢ao ao backtest rolling do Capitulo
4 — compreende duas etapas sequenciais: a geracao de portfélios aleatérios por
simulacao de Monte Carlo e a determinacdo analitica da fronteira eficiente por
otimizagdo numeérica. Ambas operam sobre os parametros amostrais u € R"e X €
R™™ estimados conforme o procedimento descrito na sec¢ao 3.2, a partir de retornos

logaritmicos diarios anualizados pela convencéo de 252 dias uteis da B3.
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A simulagdo de Monte Carlo consiste na geragdo de N = 20.000 vetores de
pesos aleatdrios w € R"™, amostrados de modo a se distribuirem uniformemente sobre
o0 conjunto de carteiras admissiveis, satisfazendo por construgcdo as restricoes

r.w;=1e w; =20 Vi, sem necessidade de qualquer pds-processamento de
renormalizacao (GLASSERMAN, 2004). Para cada vetor amostrado, calculam-se o
retorno esperado p, =wTy, a volatilidade anualizada ¢, =vVwTrw — forma
quadratica introduzida na equacgéo (5) da secdo 2.1.4 — e o indice de Sharpe definido
na equacgao (12). O resultado € um conjunto de 20.000 pares (ap',up)que representa
uma amostra densa do conjunto viavel de portfolios sem venda a descoberto, cuja
representacao grafica no espaco risco-retorno constitui a nuvem de portfolios discutida
na seg¢ao 4.1.1. A escolha do numero de simulagdes N = 20.000resulta de um
compromisso entre cobertura do espaco e custo computacional: testes preliminares
indicaram que, a partir desse patamar, a densidade da nuvem estabiliza visualmente

e as estatisticas de ordem dos extremos da distribuicdo de Sharpe convergem.

A fronteira eficiente, por sua vez, é obtida pela resolugao direta do programa
quadratico paramétrico de Markowitz (1952) enunciado na sec¢éo 2.2.3. A abordagem
adotada €& a parametrizagdo por retorno alvo: para cada valor y*em uma grade
uniforme de 200 pontos no intervalo [yUmin’ Umax]— ONde 0s extremos sao
determinados pelo menor e pelo maior retorno observado na nuvem de Monte Carlo

—, resolve-se o problema:

min w'Zw sujeitoa wiuy=u51"w=1w; >0 Vi (21)
w

O solucionador numérico empregado é o algoritmo SLSQP (Sequential Least
Squares Programming), implementado em scipy.optimize.minimize (SCIPY),
adequado a problemas com restricées de igualdade e desigualdade n&o lineares e de
baixa dimensionalidade (NOCEDAL; WRIGHT, 2006). Os 200 pares
(o5 u*) resultantes, conectados em sequéncia, delimitam a fronteira eficiente no
grafico de dispersdo. O PMVG — cujo papel metodolégico central foi discutido nas
secdes 2.8 e 3.2 — é obtido como caso particular, removendo a restricao de retorno
alvo e resolvendo exclusivamente com as restricbes orcamentaria e de nao-
negatividade, conforme a equacéo (9). O portfélio de maximo indice de Sharpe é
obtido de forma analoga, minimizando o negativo do indice definido na equacgao (12).

Por fim, a CML é tragada a partir do portfélio de maximo Sharpe com inclinagéo Sy,.x«
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e intercepto em R, = 10,75% a.a., conforme a equagao (11) da segéo 2.4.2. O portfdlio
1/N, cujas propriedades e motivagdo como benchmark foram estabelecidas na secao
2.6, é calculado trivialmente como w; = 1/n Vie posicionado no mesmo espago
grafico para fins de comparagao visual imediata, antecipando a analise desenvolvida

no Capitulo 4.
3.4.2 Backtest rolling

O backtest rolling constitui o nucleo experimental deste trabalho: € o
procedimento que transpde as estratégias definidas teoricamente para o dominio dos
dados realizados, permitindo avaliar seu desempenho fora da amostra de estimacao.
Sua estrutura repousa sobre uma separagcao amostral rigorosa. Em cada ciclo, os
parametros s&o estimados exclusivamente sobre os T pregdes que antecedem a data
de rebalanceamento — a janela de estimacdo, ou lookback —, sem qualquer
contaminagao por dados do periodo subsequente; o portfolio assim obtido € mantido
até o rebalanceamento seguinte, intervalo que constitui o periodo fora da amostra
(out-of-sample). Essa separacdo entre o que estima e o que avalia é condigao
necessaria para que as métricas do Capitulo 4 reflitam desempenho genuinamente
preditivo, e ndo ajuste retrospectivo (DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL, 2009). Para
investigar a sensibilidade dos resultados ao horizonte de estimagdo — questao
motivada pela discussao sobre estabilidade parameétrica da seg¢édo 2.8 —, o
experimento é replicado para multiplos valores de T, cujo impacto € analisado na

secao 4.3.1.

O rebalanceamento ocorre no primeiro pregéao util de cada més. As datas sao
identificadas programaticamente agrupando os pregdes disponiveis por periodo
mensal e selecionando o primeiro elemento de cada grupo, procedimento que confere
robustez ao calendario variavel da B3 e dispensa qualquer ajuste manual. O capital
inicial € normalizado em C, = 1,0 para ambas as estratégias, de modo que as
trajetdrias sejam diretamente comparaveis. Como o retorno de uma carteira é a
combinacdo linear dos retornos individuais ponderados pelos pesos w, os retornos
logaritmicos diarios r; ;.s80 previamente convertidos para a escala aritmética por R; ; =
e’it — 1, condicdo necessaria para que a agregagao por wseja valida. O capital

acumulado ao final do K-ésimo periodo de rebalanceamento é entdo dado por
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ccho-ﬂ 1_[ (1+wlR,), (22)

k=1 te[tk, tk+1)

estrutura multiplicativa coerente com as definicbes de CAGR e Maximo Drawdown
apresentadas na segéo 2.5 (BACON, 2012).

Cabe, por fim, explicitar as hipoteses operacionais que delimitam o
experimento. O backtest abstrai custos de transacao, impostos e restricoes de liquidez
— simplificagdes padrdo na literatura comparativa, que permitem isolar o efeito da
regra de alocacao sobre o desempenho (DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL, 2009). A
auséncia de custos é simétrica entre as estratégias: como o portfolio 1/N também é
rebalanceado mensalmente para restaurar a equiponderacéo, o numero esperado de
transagdes por ciclo € comparavel ao do PMVG, o que preserva a validade da
comparacgao. A restricdo de ndo-negatividade w; > 0 Vi permanece ativa em todos os
ciclos, mantendo a carteira no regime long-only. O Ibovespa, quando presente nas
visualizagdes do Capitulo 4, cumpre funcédo exclusivamente referencial de contexto
de mercado, conforme estabelecido na se¢édo 2.7.2, ndo integrando a comparagao

primaria entre as estratégias.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os resultados empiricos obtidos pelas
analises descritas no Capitulo 3. A exposi¢ao é organizada em quatro eixos: (i) analise
estatica da fronteira eficiente obtida por simulacao de Monte Carlo, que estabelece o
quadro conceitual da otimizagédo e evidencia a distancia geométrica entre portfolios
aleatdrios e solugdes otimas; (i) desempenho comparativo do PMVG e da carteira 1/N
em dois horizontes temporais distintos — janeiro de 2015 a dezembro de 2019 e
janeiro de 2015 a dezembro de 2025 —, avaliado por meio de backtest rolling com
rebalanceamento mensal; (iii) sensibilidade dos resultados a extenséo da janela de
estimacao utilizada na construgdo da matriz de covaridncia amostral; e (iv)
desempenho de diferentes perfis de investidor posicionados ao longo da fronteira
eficiente. O Ibovespa é incluido como referéncia de mercado, sem fungédo de
benchmark direto, dada a diferenca de universo e composicdo em relagcao a carteira

analisada.
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4.1 Simulacao de Monte Carlo e Fronteira Eficiente

Antes de avaliar o desempenho dindmico das estratégias via backtest rolling,
apresenta-se a analise estatica da fronteira eficiente obtida por meio da simulacao de
Monte Carlo descrita na Sec¢ao 3.4.1. Foram gerados 20.000 portfélios com pesos
aleatérios amostrados da distribuicdo de uniforme, garantindo que os pesos
satisfagcam as restricdes wi 2 0 e 2wi = 1 —, e seus retornos esperados e volatilidades
anualizados foram calculados com base nos parametros estimados para o periodo de
janeiro de 2019 a dezembro de 2024. A Figura 4 apresenta a nuvem de portfélios
simulados, colorida pelo indice de Sharpe, sobreposta a fronteira eficiente calculada
via otimizagdo quadratica (SLSQP), com destaque para os portfélios de Maximo

Sharpe, Minima Variancia e a carteira ingénua 1/N.

Figura 4 — Simulacédo de Monte Carlo: 20.000 portfélios vs. fronteira eficiente
(2019-2024)

Otimizacao de Portfdolios — Markowitz vs. Diversificacao Ingénua

Simulacao de Monte Carlo — 20,000 Portfélios
Mercado Brasileiro (2019-2024) Composicao dos Portfélios-Chave

Indice de Sharpe

Fonte: elaboragao propria.

O aspecto mais imediatamente notavel da Figura 4 é a distancia entre a nuvem
de portfélios simulados e a fronteira eficiente. A grande maioria dos 20.000 portfélios
concentra-se em uma regiao de volatilidade entre 20% e 30% a.a. e retorno esperado
entre 8% e 15% a.a., ao passo que a fronteira eficiente estende-se desde o portfélio
de Minima Variancia (volatilidade de 16,29% e retorno de 12,23%) até retornos

superiores a 20% a.a. com volatilidade equivalente ou inferior a do centro da nuvem.
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Essa separacao visual ndao é um artefato da simulagdo, mas uma consequéncia

geomeétrica rigorosa da estrutura do problema.

O conjunto de portfdlios viaveis — definido pela restricdo 1TTw =1ew =0 —
constitui uma variedade de dimensao 14. A fronteira eficiente, por sua vez, € uma
curva unidimensional parametrizada pelo retorno alvo. A probabilidade de que um
portfélio amostrado uniformemente recaia sobre a fronteira € zero (GLASSERMAN,
2004). Em termos intuitivos, a fronteira eficiente ocupa uma fragdo negligenciavel do
espaco de solugdes viaveis, de modo que mesmo um numero elevado de amostras
aleatdrias nao é capaz de aproxima-la de forma significativa. Esse resultado constitui,
em si mesmo, uma justificativa empirica para a necessidade de otimizagao formal: a
busca estocastica por portfélios eficientes € ineficaz precisamente porque o conjunto-

alvo tem medida nula no espacgo de busca.

A posicado da carteira ingénua 1/N — localizada no interior da nuvem, com
retorno esperado de 11,93%, volatilidade de 22,23% e indice de Sharpe de 0,053 —
ilustra a subotimalidade estatica da equidistribuicdo. No espaco risco-retorno, a
carteira 1/N situa-se consideravelmente abaixo da fronteira eficiente, evidenciando
que a alocagao igualitaria distribui capital inclusive para ativos que deterioram a
relagdo risco-retorno do portfélio. O portfélio de Minima Variancia, em contraste,
posiciona-se sobre a fronteira com volatilidade de 16,29% — a menor alcancavel sob
as restricdes impostas — e retorno de 12,23%, com Sharpe de 0,091. O portfdlio de
Maximo Sharpe, situado na tangéncia entre a CML e a fronteira, atinge retorno de
29,80% e volatilidade de 31,85%, com Sharpe de 0,598.

O painel de composig¢do da Figura 4 evidencia a esparsidade das solucbes
otimas. O portfélio de Maximo Sharpe concentra mais de 50% da alocagdo em
WEGES3, refletindo o desempenho excepcional desse ativo no periodo de estimagao
— uma concentracido que, embora 6tima na amostra, € particularmente vulneravel ao
risco de estimagdo fora da amostra (DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL, 2009). O
portfélio de Minima Variancia distribui a alocagao de forma mais equilibrada entre
ativos de baixa covaridancia mutua — TAEE11, EQTL3, SBSP3 e ABEV3 —, padrao
coerente com o observado no backtest rolling das se¢des subsequentes. A carteira
1/N, por definicdo, aloca uniformemente 6,67% em cada ativo, ignorando qualquer

informacgao sobre a estrutura de risco e retorno do mercado.
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A analise estatica da Figura 4 estabelece, portanto, o quadro conceitual para
as secdes seguintes: a fronteira eficiente e seus portfélios 6timos existem e sao
calculaveis, mas sua obtencao depende de estimativas paramétricas (4 e ) que s&o
inerentemente ruidosas. A questéo central que o restante deste capitulo investiga é se
essa vantagem tedrica se traduz em desempenho superior fora da amostra, quando
as estimativas sao atualizadas periodicamente em janelas rolling, ou se o erro de
estimagdo anula os ganhos da otimizacdo — hipotese que fundamenta a
competitividade da regra 1/N documentada por DEMIGUEL, GARLAPPI e UPPAL
(2009).

4.2 Desempenho Comparativo: Janelas Temporais

O primeiro eixo de analise confronta o desempenho das estratégias em dois
horizontes: um periodo de cinco anos (janeiro de 2015 a dezembro de 2019) e um
periodo estendido de onze anos (janeiro de 2015 a dezembro de 2025). A escolha
desses horizontes é deliberada: o primeiro encerra-se imediatamente antes do choque
de mercado provocado pela pandemia de COVID-19, permitindo avaliar as estratégias
em um ciclo econbmico completo sem a contaminacdo de um evento de cauda
extrema; o segundo incorpora esse evento e seus desdobramentos, incluindo a
aceleracao inflacionaria de 2021-2022, o ciclo de aperto monetario com a Selic
atingindo 13,75% ao ano, e a volatilidade cambial de 2024-2025. As métricas
consolidadas séo apresentadas nas Tabelas 2 e 3; as Figuras 5 e 6 ilustram a evolugéo

temporal completa.
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Figura 5: Backtest PMVG vs. 1/N: periodo 2015-2019

Portfdlio de Minima Variancia vs. Carteira Ingénua 1/N
, ) ) . - 18-12 | Rebalanceames
Reterno Acumulado (Capital Normalizado) — Benchmarks em tracejade

Performance Relativa: Min-Var vs. L/N (acima = Min-Var superior)

Drawdown Compesigao do Min-Var ac Longo do Tempo

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 2 — Métricas de desempenho: periodo janeiro/2015 — dezembro/2019

Retorno Total 169,9% 259,1% 139,0%
CAGR 22,05% 29,25% 19,08%
Volatilidade (a.a.) 14,33% 19,19% 22,02%
indice de Sharpe 0,788 0,964 0,578

Maximo Drawdown -16,8% -25,2% -35,4%

indice de Calmar 1,313 1,162 0,539
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No horizonte de cinco anos, a carteira 1/N registrou retorno total de 259,1%
(CAGR de 29,25%) contra 169,9% (CAGR de 22,05%) do PMVG, diferenga de
aproximadamente 89 pontos percentuais. A primeira vista, o resultado sugere
evidéncia favoravel a diversificagdo ingénua, em consonancia com os achados de
DEMIGUEL, GARLAPPI e UPPAL (2009). Contudo, a analise simplificada de retorno
€ insuficiente para qualificar o desempenho de um portfélio, na medida em que ignora
o risco incorrido (SHARPE, 1966; ELTON et al., 2014).

O PMVG obteve volatilidade anualizada de 14,33%, substancialmente inferior
aos 19,19% da carteira 1/N e aos 22,02% do Ibovespa. A diferenca de 4,86 pontos
percentuais em relacdo a estratégia ingénua confirma o cumprimento do objetivo
formal do modelo — minimizar 0% = w2w — e se traduz em contenc¢ao expressiva
de perdas: o Maximo Drawdown do PMVG atingiu —16,8%, contra —-25,2% da carteira
1/N e —-35,4% do Ibovespa. Em termos do indice de Calmar — raz&o entre CAGR e
valor absoluto do Maximo Drawdown (YOUNG, 1991) —, o PMVG alcanga 1,313
contra 1,162 da carteira 1/N, invertendo a hierarquia observada no indice de Sharpe
(0,788 vs. 0,964). Essa inversao indica que o PMVG entrega retorno ajustado por risco
de queda superior, o que se alinha a interpretacéo de que a minimizagao de variancia

reduz a assimetria negativa da distribuicdo de retornos (BACON, 2012).
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Figura 6 — Backtest PMVG vs. 1/N: periodo 2015-2025

Portfélio de Minima Variancia vs. Carteira Ingénua 1/N
1 L { 1 N 2015-01 - 202512 | F t
Retorno Acumulade (Capital Nermalizade) — Benchmarks em tracejado

Performance Relativa: Min-Var vs. 1/N {(acima = Min-Var superior)

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 3 — Métricas de desempenho: periodo janeiro/2015 — dezembro/2025
e |~
Retorno Total 497,6% 698,3% 232,1%
CAGR 17,66% 20,81% 11,54%

Volatilidade (a.a.) 16,11% 20,75% 23,32%
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indice de Sharpe 0,429 0,485 0,034
Maximo Drawdown -29,5% -38,2% -46,8%
indice de Calmar 0,598 0,544 0,246

No horizonte estendido, a carteira 1/N manteve liderangca em retorno absoluto
— 698,3% contra 497,6% do PMVG —, diferenca que se aprofunda em relacéo ao
subperiodo anterior. Contudo, observa-se deterioragdo generalizada do Indice de
Sharpe: de 0,788 para 0,429 no PMVG e de 0,964 para 0,485 na carteira 1/N. Essa
contracao reflete o impacto do ambiente de juros elevados no periodo 2021-2025:
com a Selic substancialmente acima dos niveis de 2015-2019, o excesso de retorno
sobre o ativo sem risco se contrai, penalizando o numerador do indice de Sharpe
(SHARPE, 1966). A vantagem do PMVG em termos de risco se mantém: volatilidade
de 16,11% contra 20,75% da carteira 1/N e Maximo Drawdown de -29,5% contra
-38,2%. O indice de Calmar confirma a invers&o: o PMVG (0,598) supera a carteira
ingénua (0,544), evidenciando novamente a superioridade em retorno ajustado por

risco de queda.

O painel de performance relativa da Figura 2 revela uma dinamica temporal
relevante: o PMVG apresentou superioridade sobre a carteira 1/N nos anos iniciais
(aproximadamente 2015-2017), periodo de elevada volatiidade no mercado
doméstico, e passou a registrar déficit crescente a partir de 2018. Essa reverséao
sugere que a vantagem da otimizacdo de minima varidncia € mais pronunciada em
regimes de estresse, quando a estrutura de covariancia apresenta maior disperséo e
o modelo extrai ganhos de diversificacdo mais significativos (LEDOIT; WOLF, 2004).
Em regimes de retorno elevado e volatilidade moderada, a equidistribuicdo captura de
forma mais eficiente a alta dos ativos de maior beta, que o PMVG sistematicamente

subpondera.

A comparacao com o Ibovespa requer qualificagcdo. Em ambos os horizontes,
as duas estratégias superaram o indice em todas as métricas de risco ajustado,
diferenga que n&o deve ser interpretada como evidéncia de alfa genuino. O Ibovespa

€ ponderado por liquidez e capitalizacao de mercado, com composicdo mais ampla e
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distinta do universo de 15 ativos analisados. Parte da superioridade observada
decorre do survivorship bias implicito na selegdo do universo: todos os 15 papéis
mantiveram listagem continua e liquidez ao longo de todo o periodo, condigdo que
exclui empresas deslistadas ou que sofreram deterioragao severa entre 2015 e 2025
(ELTON et al., 2014). Essa assimetria de seleg¢ao favorece estruturalmente ambas as

carteiras e limita a generalizagao dos resultados.

4.3 Sensibilidade a Janela de Estimacao

A janela de estimagdo (lookback) utilizada para construir a matriz de
covariancia amostral Z constitui parametro central na implementagao do PMVG rolling.
Uma janela curta confere maior peso a observagdes recentes, permitindo que a
carteira se adapte a mudancgas de regime, mas ao custo de estimativas mais ruidosas;
uma janela longa estabiliza as estimativas de covariancia, porém pode incorporar
informacao obsoleta que néao reflete o regime corrente. Esse trade-off entre viés e
variancia de estimagao € um dos problemas centrais documentados na literatura de
otimizagéo de portfélios (LEDOIT; WOLF, 2004; DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL,
2009).

Para avaliar a sensibilidade dos resultados a esse parametro, o backtest foi
executado com quatro janelas de estimagédo distintas — 1, 3, 5 e 10 anos
(correspondendo a 252, 756, 1.260 e 2.520 dias uteis) —, mantendo-se todos os
demais parametros fixos: rebalanceamento mensal, restricdo long-only, Selic de
10,75% a.a. como taxa livre de risco e periodo de avaliagdo de janeiro de 2015 a
dezembro de 2025. As Figuras 7 a 10 apresentam os painéis completos de cada
configuracéo, e a Tabela 4 consolida as métricas do PMVG sob cada cenario. Os
resultados da carteira 1/N e do |Ibovespa permanecem invariantes, uma vez que

independem de qualquer estimagao paramétrica.
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Figura 7 — Backtest PMVG com lookback de 1 ano (252 dias uteis)

Portfélio de Minima Variancia vs. Carteira Ingénua 1/N - lookback 1 ano
: EQTL k F |

Retorno Acumulado (Capital Normalizado) — Benchmarks em tracejado

Performance Relativa: Min-Var vs. 1/N (acima = Min-Var superior)

Drawdown

Fonte: elaboracao propria.
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Figura 8 — Backtest PMVG com lookback de 3 anos (756 dias uteis)

Portfélio de Minima Variancia vs. Carteira Ingénua 1/N - lookback 3 anos

Retorno Acumulado (Capital Normalizado) — Benchmarks em tracejado

Performance Relativa: Min-var vs. 1/N (acima = Min-Var superior)

Drawdown

Fonte: elaboracao propria.
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Figura 9 — Backtest PMVG com lookback de 5 anos (1.260 dias uteis)

Portfolio de Minima Variancia vs. Carteira Ingénua 1/N - lookback 5 anos

I 1 15-01 12 | Re
Retorno Acumulado (Capital Normalizado) — Benchmarks em tracejado

Performance Relativa: Min-Var vs. 1/N (acima = Min-Var superior)

Drawdown

Fonte: elaboragao propria.



Figura 10 — Backtest PMVG com lookback de 10 anos (2.520 dias uteis)

Portfmo de Minima Varlanma Rolling vs. Carteira Ingénua 1/N - lookback 10 anos
1 t |
Retorno A(umuladu (Capltal Nurmallzadn) — Benchmarks em tra(e]adu

bovespa (ref)

Performance Relativa: Min-var vs. 1/N (acima = Min-Var superior)

' — I b e NS
~ [~ ’\“ﬁw“\"* 9 w'w\c\, "\r-m"ﬂ\w{/ i .\\‘“"«»r“‘"\,«..-
L e e -

Compesicdo do Min-Var ao Longa do Tempo

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 4 — Métricas do PMVG por janela de estimacgao (periodo 2015-2025)

1 ano (252) 463,6% 17,04% 15,65% 0,402 -27,5% 0,621

3 anos (756) 507,2% 17,84% 15,91% 0,445 -28,6% 0,624
5 anos (1.260) 487,6% 17,48% 16,16% 0,417 -29,5% 0,592

10 anos (2.520) 454,4% 16,87% 16,72% 0,366 -28,1% 0,599
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Os resultados revelam uma relagdo ndo monotdnica entre extensao da janela
de estimacado e desempenho do PMVG. A janela de 3 anos produziu os melhores
resultados globais: CAGR de 17,84%, indice de Sharpe de 0,445 e indice de Calmar
de 0,624 — os valores mais elevados entre todas as configuracdes testadas. A janela
de 1 ano, embora tenha registrado a menor volatilidade (15,65%) e o menor Maximo
Drawdown (-27,5%), apresentou retorno total inferior (463,6% vs. 507,2%) e Sharpe
mais baixo (0,402), resultado consistente com estimativas de covariancia mais
ruidosas que induzem realocagdes excessivas e nao necessariamente produtivas. Em
contraste, a janela de 10 anos produziu os piores resultados em quase todas as
dimensdes: menor CAGR (16,87%), maior volatilidade (16,72%) e menor Sharpe
(0,366).

A deterioragao progressiva do desempenho a partir da janela de 3 anos admite
interpretacéo a luz da teoria de estimagao. Janelas muito longas incorporam dados de
regimes de mercado que podem ndo ser mais representativos da estrutura de
covariancia corrente. No caso brasileiro, a inclusdo de dados do periodo 2005-2014
— marcado por ciclos macroeconémicos qualitativamente distintos dos de 2015-2025
em termos de taxa de juros, regime cambial e composi¢cdo setorial do mercado —
pode introduzir viés na estimativa de o, conduzindo a alocagdes subdtimas. Esse
resultado é consistente com a tese de LEDOIT e WOLF (2004) de que a qualidade da
estimacao depende criticamente da raz&o entre o numero de observagdes e 0 numero
de ativos (7/N): uma janela de 10 anos prové T = 2.520 observacdes para N = 15
ativos, razao suficientemente alta para que o estimador amostral convirja, mas a
convergéncia € para uma média de regimes que pode nao representar fielmente

nenhum regime individual.

A janela de 1 ano, por sua vez, registrou a menor volatilidade e o menor
drawdown entre todas as configurag¢des, indicando maior reatividade a mudancgas de
regime. Contudo, essa reatividade implica maior giro de carteira — os graficos de
composicao da Figura 7 exibem variagbes mais abruptas nos pesos entre
rebalanceamentos consecutivos em comparagao as janelas mais longas (Figuras 8 a
10) —, 0 que em cenarios com custos de transacgao penalizaria os retornos liquidos
de forma mais severa. A janela de 3 anos parece constituir, neste contexto, um

compromisso favoravel entre adaptabilidade e estabilidade de estimagao — achado
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que, embora especifico para este universo e periodo, é coerente com afaixade2a5

anos frequentemente adotada na pratica de gestao quantitativa (ELTON et al., 2014).

4.4 Perfis de Investidor na Fronteira Eficiente

O terceiro eixo de analise avalia o desempenho de quatro perfis de investidor
posicionados ao longo da fronteira eficiente: Conservador (coincidente com o PMVG),
Moderado, Agressivo e Super Agressivo (coincidente com o portfélio de maximo
retorno). Os perfis se distinguem pela volatilidade e risco sistematico: cada um
representa um ponto distinto na curva de Markowitz, definido por interpolacéo linear
equidistante entre os extremos (PMVG e maximo retorno). Especificamente, os pesos

de cada perfil sdo calculados como:

Wperfil = (1 = @)Wpmve + AWnaxretorno (23)

onde a € {0; 0,333; 0,667; 1} para Conservador, Moderado, Agressivo e Super
Agressivo respectivamente. Desta forma, o perfil Conservador apresenta menor
volatilidade esperada, enquanto o perfil Super Agressivo maximiza o retorno esperado
aceitando maior volatilidade. Os pesos de cada perfil sdo reotimizados a cada
rebalanceamento mensal via resolugcao independente do problema de Markowitz,
utilizando janela de estimacao de 252 dias uteis. A Figura 11 apresenta os painéis de
retorno acumulado, performance relativa a carteira 1/N, drawdown por perfil e grafico
radar comparativo; a Tabela 5 consolida as métricas do periodo de janeiro de 2016 a
dezembro de 2024.
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Figura 11 — Desempenho por perfil de investidor na fronteira eficiente vs. carteira
1/N (2016-2024)

Perfis de Investidor na Fronteira Eficiente vs. Diversificacao Ingénua 1/N

Retorno Acumulado (Capital Normalizado) — benchmark em tracejado

Performance Relativa: cada estratégia otimizada vs. 1/N (acima da linha = supera o portfélio ingénuo)

Comparativo de M
(normalizaca

Fonte: elaboragéo propria.

Tabela 5 — Métricas de desempenho por perfil de investidor (janeiro/2016 —

dezembro/2024)
Conservador (PMVG) 159,8% 12,98% 15,77% 0,206 -30,3% 0,429

Moderado 156,2% 12,78% 17,50% 0,192 -29,1% 0,439
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Agressivo 140,7% 11,89% 21,48% 0,162 -38,9% 0,305
;‘;f‘;rAgress'vo (Max. 334,7% 20,67% 37,98% 0,419 -51.7% 0,400
Ingénuo (1/N) 138,5% 11,75% 21,18% 0,150 -42.1% 0,279

Os resultados revelam uma segmentacéo nitida entre os perfis ao longo de
duas dimensdes. Nos perfis Conservador, Moderado e Agressivo — que ocupam a
porcao inferior e intermediaria da fronteira eficiente —, observa-se um padrao de
retornos absolutos decrescentes a medida que o nivel de risco tedrico aumenta: o
Conservador obteve CAGR de 12,98%, o Moderado 12,78% e o Agressivo 11,89%.
Esse resultado, aparentemente contraintuitivo, reflete a inversdo entre retorno
esperado antes e pods-analise: a otimizagdo posiciona perfis mais agressivos em
direcao a portfélios de maior retorno esperado com base na média amostral |J, mas os
erros de estimagédo em | sédo sistematicamente maiores do que em 2 (DEMIGUEL;
GARLAPPI; UPPAL, 2009; LEDOIT; WOLF, 2004). Em consequéncia, os portfélios que
dependem mais intensamente da estimativa de retorno esperado — os perfis
Moderado e Agressivo — sdo 0s mais suscetiveis ao risco de estimacdo, e seus

retornos realizados fora da amostra refletem essa vulnerabilidade.

O perfil Super Agressivo constitui exceg¢ao aparente a esse padrao, com retorno
total de 334,7% (CAGR de 20,67%), substancialmente superior aos demais perfis
otimizados. Contudo, esse desempenho é obtido ao custo de volatilidade de 37,98%
e Maximo Drawdown de —51,7% — valores que indicam exposi¢ao a risco extremo. O
indice de Sharpe do Super Agressivo (0,419) é o mais elevado entre todos os perfis,
incluindo o Conservador (0,206), resultado que deve ser interpretado com cautela: a
concentragdo em ativos de altissimo retorno e alta volatilidade pode gerar Sharpe
artificialmente inflado em periodos em que esses ativos especificos se valorizaram de
forma excepcional, sem que isso constitua evidéncia de eficiéncia estrutural. O
Maximo Drawdown de —51,7% — mais do que o dobro do registrado pelo Conservador
(-30,3%) — torna essa estratégia inadequada para investidores com restrigdes de

perda maxima.
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A comparagao entre o perfil Agressivo e a carteira 1/N é particularmente
reveladora. Os dois registraram desempenho notavelmente semelhante: retorno total
de 140,7% vs. 138,5%, CAGR de 11,89% vs. 11,75%, e volatilidade de 21,48% vs.
21,18%, respectivamente. Essa convergéncia empirica entre uma estratégia
otimizada e a heuristica de equidistribuicdo constitui evidéncia direta a favor da tese
central de DEMIGUEL, GARLAPPI e UPPAL (2009): quando o erro de estimagao é
suficientemente elevado — como ocorre nos perfis que dependem da estimagao de
retornos esperados —, a otimizagdo nao produz ganhos significativos sobre a regra
1/N fora da amostra. A carteira 1/N, contudo, apresentou Maximo Drawdown mais
severo (-42,1% contra —38,9% do Agressivo), indicando que a otimizagado ainda

oferece alguma protegdo marginal em episodios de estresse.

O grafico radar da Figura 7 sintetiza o frade-off multidimensional entre os perfis.
Nenhuma estratégia domina as demais em todas as dimensdes simultaneamente: o
Conservador prevalece em volatilidade e drawdown; o Super Agressivo prevalece em
CAGR e Sharpe; a carteira 1/N apresenta o pior desempenho ajustado por risco entre
todas as estratégias. Essa auséncia de dominancia estocastica reforga a conclusao
de que a escolha 6tima de portfélio € condicionada a funcao de utilidade do investidor
— resultado coerente com a formulacao original de MARKOWITZ (1952), na qual a
fronteira eficiente n&o prescreve um unico portfélio étimo, mas um conjunto de

solugdes eficientes entre risco e retorno.
4.5 Dinamica da Composicao e Propriedades Estruturais

Os graficos de composicdo empilhada presentes nas Figuras 2 a 7 permitem
identificar duas propriedades estruturais do PMVG que permeiam todos os cenarios

analisados: a esparsidade da carteira 6tima e a instabilidade temporal dos pesos.

Quanto a esparsidade, ativos como VALE3, PETR4 e RENT3 receberam pesos
nulos ou marginais na maior parte das janelas de estimagao, em ambos os horizontes
e sob todos os lookbacks testados. Esse resultado ndao decorre de ma performance
intrinseca desses papéis, mas de sua estrutura de covariancia com o restante da
carteira: ativos com elevada correlacdo com os demais componentes e volatilidade
individual alta sdo sistematicamente excluidos pela otimizacédo long-only, pois sua
inclusdo aumentaria o*p sem compensagao covariancial suficiente (BOYD,;
VANDENBERGHE, 2004). Em contrapartida, ativos dos setores elétrico (TAEE11,
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EQTL3, SBSP3) e de consumo defensivo (ABEV3) concentraram sistematicamente

as maiores alocacdes, refletindo suas menores covariancias com o mercado.

Essa exclusdo tem implicacéo direta sobre a comparagcdo com a carteira 1/N:
ao ponderar igualmente VALE3 e PETR4, a estratégia ingénua captura os retornos de
ativos ciclicos que o PMVG abdica. No periodo 2015-2025, os ciclos de valorizagao
de commodities beneficiaram esses ativos de forma expressiva, explicando
parcialmente o diferencial de retorno absoluto entre as estratégias. Trata-se de um
trade-off estrutural entre contencgao de risco de cauda e captura de prémio ciclico, cujo

resultado liquido varia conforme o regime de mercado dominante.

Quanto a instabilidade dos pesos, a alternéancia de protagonismo entre TAEE11,
EQTL3 e SBSP3 ao longo das janelas de estimagao ilustra a sensibilidade da solugéo
quadratica aos autovalores de menor magnitude da matriz de covariancia (LEDOIT;
WOLF, 2004). Os graficos de composi¢cado da Figura 4 (lookback de 1 ano) exibem
variagdes mais abruptas do que os da Figura 7 (lookback de 10 anos), confirmando
que janelas curtas produzem estimativas mais ruidosas e maior rotatividade de
carteiras. Em aplicagbes com custos de transagao, essa instabilidade penalizaria o
PMVG de forma assimétrica em relagdo a carteira 1/N, cuja rotatividade & zero por
construcao. A quantificacado desse impacto constitui limitagdo do presente trabalho e

direcao relevante para estudos futuros.
4.6 Sintese dos Resultados

Os resultados empiricos permitem delinear quatro conclusdes principais.
Primeira: a carteira 1/N dominou o PMVG em retorno absoluto e em indice de Sharpe
em todos os horizontes e configuragdes de lookback testados. Segunda: o PMVG
cumpriu consistentemente seu objetivo de minimizagao de risco, mantendo a menor
volatilidade e o menor Maximo Drawdown entre as estratégias em todos os cenarios,
e superando a carteira 1/N no indice de Calmar em ambos os horizontes temporais —
resultado que reposiciona a avaliagdo quando o critério de desempenho privilegia a
contencgédo de perdas de cauda. Terceira: a sensibilidade a janela de estimacgao revelou
uma relacdo nao monotdnica, com a janela de 3 anos produzindo os melhores
resultados e a de 10 anos os piores, evidenciando que o parametro de lookback
constitui  um hiperparametro critico da implementagcdo cuja escolha afeta

materialmente o desempenho fora da amostra. Quarta: a analise por perfis de
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investidor demonstrou que os perfis intermediarios da fronteira (Moderado e
Agressivo) nao produziram ganhos sobre a carteira 1/N, convergindo para

desempenho equivalente devido ao acumulo de erro de estimagdo em (.

Esse conjunto de achados € consistente com as previsbes teodricas de
DEMIGUEL, GARLAPPI e UPPAL (2009). Os autores demonstram formalmente que,
para que um portfolio otimizado supere a regra 1/N fora da amostra em termos de
indice de Sharpe, o comprimento da janela de estimacdo deve ser da ordem de
centenas a milhares de meses — valores empiricamente inviaveis para carteiras com
dezenas de ativos. No presente estudo, mesmo a configuracdo de lookback mais
longa (10 anos, equivalente a 120 meses) ndo foi suficiente para que o PMVG
igualasse o Sharpe da carteira ingénua, resultado que confirma quantitativamente a
previsdo dos autores no contexto especifico do mercado acionario brasileiro. A
convergéncia dos perfis intermediarios para desempenho equivalente ao 1/N reforga
adicionalmente a tese central do estudo: o erro de estimagao nos parametros —
especialmente no vetor de retornos esperados p, cuja estimagao a partir de retornos
historicos é reconhecidamente imprecisa (MERTON, 1980) — anula sistematicamente
0 ganho tedrico da otimizagdo em amostras finitas. A carteira 1/N, ao nao depender

de nenhum parametro estimado, € imune a esse custo por construcao.

Contudo, os resultados do presente trabalho acrescentam uma dimensao nao
explorada por DEMIGUEL, GARLAPPI e UPPAL (2009): a superioridade do PMVG no
indice de Calmar em ambos os horizontes temporais indica que, embora a otimizagéo
nao gere excesso de retorno ajustado por risco total, ela agrega valor mensuravel na
contencao de perdas de cauda — propriedade relevante para investidores cuja fungao
de utilidade penaliza assimetricamente perdas extremas. Esse achado sugere que a
conclusdo de que a regra 1/N domina a otimizagdo é condicionada a métrica de
avaliacdo adotada, e que a incorporagao de medidas de risco de queda pode alterar

a hierarquia entre as estratégias.
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5. CONCLUSAO

A questao central que motivou este trabalho foi investigar em que dimensdes
de desempenho o Portfélio de Minima Variancia Global (PMVG), obtido por otimizagao
formal de Markowitz com reestimacao dinamica de parametros, € capaz de superar a
alocagao ingénua 1/N no mercado de agdes brasileiro. Os resultados empiricos,
consolidados no Capitulo 4, permitem oferecer resposta matizada: a hierarquia entre
as estratégias é sensivel ao critério de avaliagdo adotado. Quando o desempenho é
mensurado pelo indice de Sharpe — normalizacdo de excesso de retorno por
volatilidade total simétrica — a carteira 1/N domina consistentemente em ambos os
horizontes temporais estudados. No periodo 2015-2019, o 1/N alcangou Sharpe de
0,964 contra 0,788 do PMVG; no periodo estendido 2015-2025, a vantagem foi
preservada (0,485 versus 0,429). Esse resultado alinha-se com as previsoes tedricas
de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009), confirmando em contexto brasileiro — com
volatilidade elevada, concentragcdo setorial, taxa de juros estruturalmente alta e
exposi¢cao a choques macroecondmicos recorrentes — a tese central de que o erro
de estimagao do vetor de retornos esperados p anula sistematicamente os ganhos
tedricos da otimizagdo de média-variancia fora da amostra. A sensibilidade a
variacbes na janela de estimagao (lookback) revelou uma relagdo n&o-monoténica
com desempenho: a janela de 1 ano produziu a menor volatilidade e drawdown
(15,65% e —27,5%), mas desempenho agregado inferior; a janela de 3 anos gerou os
melhores resultados globais (CAGR de 17,84%, Sharpe de 0,445, Calmar de 0,624);
janelas de 5 e 10 anos degradaram progressivamente o desempenho. Esse padrao &
consistente com a tese de Ledoit e Wolf (2004) de que a qualidade da estimagao
depende do trade-off entre variancia (reduzida por janelas longas) e viés (aumentado
quando se incorporam dados de regimes macroecondmicos obsoletos). A analise de
perfis de investidor intermediarios demonstrou que portfélios cuja composigao
depende de estimativas de retorno esperado — perfis Moderado e Agressivo —
convergiram para desempenho equivalente ao 1/N, um resultado que fornece
validagao empirica adicional a hipétese de que o fator limitante é o erro de estimagao

em u, ndo em 2.

Contudo, quando a dimens&o avaliativa se desloca para o indice de Calmar —
que normaliza CAGR pelo maximo drawdown histoérico, enfatizando contencao de

perdas de cauda — a hierarquia se inverte. No periodo 2015-2019, o PMVG registrou
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Calmar de 1,313 contra 1,162 do 1/N; no periodo 2015-2025, manteve vantagem com
Calmar de 0,598 versus 0,544. Adicionalmente, o PMVG consistentemente
apresentou volatilidade menor (16,11% contra 20,75% em 2015-2025) e maximo
drawdown menos severo (-29,5% contra —38,2%), diferengas que se propagam para
todas as configuragdes de janela de estimacado testadas. Esse achado constitui
contribuigcdo nao explorada por DeMiguel et al. (2009) e adiciona dimensao relevante
ao debate sobre aplicabilidade de otimizagao formal de carteiras. Embora o modelo
de Markowitz ndo supere a heuristica 1/N quando o critério é retorno ajustado por
volatilidade simétrica, oferece protecdo mensuravel contra perdas extremas —
propriedade de valor inegavel para fundos conservadores, fundos de pensao de
beneficio definido, gestores com mandatos de risco restritivo, ou investidores com
aversao severa a perdas. A magnitude da vantagem — reducgédo de 4,86 pontos
percentuais em volatilidade e aproximadamente 8,7 pontos percentuais em maximo
drawdown no periodo 2015-2025 — n&o ¢ trivial do ponto de vista operacional. Um
fundo que evita perdas de cauda da ordem de 8—10 pontos percentuais a cada ciclo
de mercado adverso pode justificar investimento em infraestrutura de otimizagao,
mesmo que isso implique sacrificio de retorno absoluto de ~3—4 pontos percentuais
anualizados. A questao pratica torna-se, portanto, dependéncia de funcao de utilidade
do investidor: se o critério € maximizar Sharpe sob restricao de varidncia simétrica, o
1/N é dificil de superar; se o critério enfatiza contencao de perdas de cauda, o PMVG

oferece valor mensuravel.

O presente trabalho comporta limitagdes que devem ser explicitadas. Primeira:
a auséncia de contabilizacdo de custos de transacdo. O backtest assume
rebalanceamento mensal sem atrito, hipétese padrao na literatura comparativa
(DeMiguel et al. 2009, Ledoit & Wolf 2004) mas nao representativa de condi¢des reais.
O PMVG exibiu instabilidade temporal pronunciada de pesos (Figura 4, Se¢éo 5.5), o
que em um cenario com custos penalizaria essa estratégia de forma assimétrica em
relagdo ao 1/N, cuja composigao é trivial de manter. A quantificagdo desse impacto —
tipicamente custos de corretagem na ordem de 0,01-0,05% por transagdo em
mercados desenvolvidos, potencialmente maiores em mercados emergentes — é
identificada como extensao critica de pesquisas futuras. Segunda: o periodo analisado
(2015—-2025) é especifico em suas caracteristicas macroecondmicas. Os anos 2015—

2017 foram marcados por alta volatilidade e stress cambial que favoreceram
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estratégias de minimizacdo de variancia; 2018-2025 foram periodos de retornos
elevados em ativos ciclicos (commodities, small caps) que beneficiaram a alocagao
igualitaria. Resultados podem ndo ser generalizaveis a periodos alternativos ou a
outros ciclos econdmicos. Terceira: o universo de 15 ativos é restrito e concentrado
em setores especificos da B3 (financeiro, commodities, utilities). Universos
alternativos (small caps, agdes defensivas, internacionais) podem exibir estruturas de
covariancia distintas e, consequentemente, hierarquias diferentes entre as
estratégias. Quarta: a implementagcdo adota o estimador amostral padrédo para a
matriz de covariancia, sem aplicagao de técnicas de regularizagdo. Essas técnicas,
documentadas na literatura como redutoras de erro de estimagao (Ledoit & Wolf,

2004), poderiam alterar a competitividade relativa do PMVG.

Diante dessas limitagdes, sugerem-se dire¢des para pesquisas futuras. A
incorporagao de custos de transagao — tanto fixos (comissées de corretagem) quanto
variaveis (spread de bid-ask, impacto de mercado em grandes posigdes) — permitira
avaliar se a vantagem do PMVG em Calmar persiste sob condi¢ées operacionais
realistas. A aplicagéo de estimadores de contragao (Ledoit-Wolf, 2004) ao PMVG pode
reduzir erro de estimagao em X e potencialmente melhorar desempenho fora da
amostra, tornando a comparacao com 1/N menos assimétrica. A extensao a universos
alternativos (agdes do Ibovespa completo, ativos internacionais, diferentes periodos
histéricos) oferecera robustez maior as conclusées sobre generalizacdo. A
investigacado de rebalanceamentos ndo-mensais (trimestral, semestral) pode reduzir
custos e instabilidade sem sacrificar adaptabilidade a mudancas de regime. A
comparagao com estratégias intermediarias (ex., portfélio de maximo Sharpe, minima
variancia com upper bound em pesos) pode isolar componentes especificos de value
creation. Por fim, a incorporacéo de analise de regime — distinguindo periodos de
crise sistémica de periodos de mercado normal — pode qualificar em que contextos
cada estratégia tem maior viabilidade. Em sintese, este trabalho confirma em contexto
brasileiro a dificuldade documentada internacionalmente em superar a regra 1/N em
termos de retorno ajustado por risco total (Sharpe), validando previsdes teéricas de
DeMiguel et al. (2009) sobre supremacia do erro de estimagdo. Contudo, adiciona
evidéncia relevante de que quando o risco de queda € o critério central — métrica
frequentemente mais relevante para gestores e investidores reais — o0 PMVG oferece

protecdo mensuravel. Essa dualidade sugere que a questdo ndo € "qual estratégia
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domina universalmente?", mas "qual critério de eficiéncia alinha-se melhor com
objetivos especificos do investidor?". Para investidores que priorizam contencao de
perdas extremas, a otimizacdo de Markowitz permanece relevante e justifica
investimento em infraestrutura necessaria; para aqueles cujo mandato € maximo
retorno ajustado por volatilidade simétrica sob restricdes moderadas de complexidade

operacional, a diversificagao ingénua oferece alternativa robusta e simples.
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APENDICE A
Caodigo-fonte: Simulagcdo de Monte Carlo e Fronteira Eficiente

#0timizacdo de Portfdlios no Mercado Brasileiro
#Andlise de Robustez do Modelo de Markowitz via Simulacdo de Monte Carlo

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib.lines import Line2D
import yfinance as yf

from scipy.optimize import minimize
import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore")

#Pardmetros gerais
TICKERS BR = [

"BBAS3.SA", "ITUB4.SA", "EQTL3.SA", "TAEE1l1l.SA",
"PETR4.SA", "VALE3.SA", "ABEV3.SA", "WEGE3.SA",
"RADL3.SA", "VIVT3.SA", "RENT3.SA",
"MULT3.SA", "AGRO3.SA", "TOTS3.SA", "SBSP3.SA"

1

LABELS = [t.replace(".SA", "") for t in TICKERS BR]

START_DATE = "2019-01-01"

END DATE = "2024-12-31"

N_PORTFOLIOS = 20_OOO

RISK FREE = 0.1075

TRADING DAYS = 252

#Download e preparacdo dos dados

raw = yf.download (TICKERS BR, start=START DATE, end=END DATE,
auto adjust=True, progress=False) ["Close"]

raw.dropna (axis=1, how="all", inplace=True)

available = raw.columns.tolist ()

labels available = [t.replace(".SA", "") for t in available]
n_assets = len (available)

returns = np.log(raw / raw.shift (1)) .dropna /()

mu = returns.mean () * TRADING DAYS

cov = returns.cov () * TRADING DAYS

#Simulacdo de Monte Carlo
np.random.seed (42)

port returns = np.zeros (N PORTFOLIOS)
port vols = np.zeros (N _PORTFOLIOS)
port sharpe = np.zeros (N PORTFOLIOS)
port weights = np.zeros((N _PORTFOLIOS, n_ assets))

for i in range (N _PORTFOLIOS) :
w = np.random.dirichlet (np.ones (n_assets))
r = w @ mu.values
v = np.sqrt(w @ cov.values @ w)
port weights[i] = w
port returns([i] r
port_vols[i] = v
port sharpel[i] = (r - RISK FREE) / v
#Fronteira eficiente via SLSQP
def portfolio vol(w, cov matrix):
return np.sqrt(w @ cov matrix @ w)

def portfolio ret(w, mu vec):
return w @ mu vec

def neg sharpe(w, mu vec, cov matrix, rf):



return - (portfolio ret(w, mu vec) - rf) / portfolio vol (w, cov matrix)

constraints = {"type": "eq", "fun": lambda w: np.sum(w) - 1}
bounds = tuple((0, 1) for in range(n_assets))

w0 = np.ones (n_assets) / n_assets

res sharpe = minimize (neg sharpe, w0,

args=(mu.values, cov.values, RISK FREE),
method="SLSQP", bounds=bounds, constraints=constraints)
w_sharpe = res sharpe.x
r sharpe = portfolio ret(w sharpe, mu.values)
v_sharpe = portfolio vol (w_sharpe, cov.values)
s sharpe = (r sharpe - RISK FREE) / v _sharpe

res minvar = minimize (portfolio vol, w0, args=(cov.values,),
method="SLSQP", bounds=bounds, constraints=constraints)
w minvar = res minvar.x

r minvar = portfolio ret(w minvar, mu.values)
v_minvar = portfolio vol (w minvar, cov.values)
target rets = np.linspace(port returns.min(), port returns.max(), 200)
ef vols = []
for target in target rets:
cons = [
{"type": "eq", "fun": lambda w: np.sum(w) - 1},
{"type": "eq", "fun": lambda w, t=target: portfolio ret(w, mu.values) - t}

1
res = minimize (portfolio vol, w0, args=(cov.values,),
method="SLSQP", bounds=bounds, constraints=cons,
options={"ftol": le-12, "maxiter": 1000})
ef vols.append(res.fun if res.success else np.nan)
ef vols = np.array(ef vols)

#Portfélio 1/N

w_naive = np.ones(n_assets) / n_assets
r naive = portfolio ret(w naive, mu.values)
v_naive = portfolio vol(w naive, cov.values)

s naive = (r naive - RISK FREE) / v_naive

#Grafico

fig, axes = plt.subplots(l, 2, figsize=(18, 9), facecolor="#0d4d0d14",
gridspec kw={"width ratios": [2, 11})

ax = axes|[0]

ax.set facecolor ("#0d40d14")

scatter = ax.scatter (port vols * 100, port returns * 100,
c=port sharpe, cmap="plasma", alpha=0.55,
s=5, linewidths=0, zorder=2)
cbar = plt.colorbar (scatter, ax=ax, pad=0.02)
cbar.set_label("indice de Sharpe", color="#e0e0el", fontsize=11, labelpad=12)
cbar.ax.yaxis.set tick params (color="#e0eOeO")
plt.setp(cbar.ax.yaxis.get ticklabels(), color="#e0e0e0")
cbar.outline.set edgecolor ("#444")

valid = ~np.isnan(ef vols)
ax.plot (ef vols[valid] * 100, target rets[valid] * 100,
color="#00e5ff", 1lw=2.5, zorder=5, label="Fronteira Eficiente")

ax.scatter (v_sharpe * 100, r sharpe * 100, marker="o", s=180,
color="#ffd700", edgecolors="#ffffff", linewidths=1.2,
zorder=10, label=f"Max. Sharpe (SR={s_sharpe:.2f})")
ax.annotate (£" Max. Sharpe\n SR = {s_sharpe:.2f}",
(v_sharpe * 100, r sharpe * 100),
color="#ffd700", fontsize=9.5, xytext=(6, 6),
textcoords="offset points")

ax.scatter (v_minvar * 100, r minvar * 100, marker="D", s=120,
color="#00ffb2", edgecolors="#ffffff", linewidths=1.2,



zorder=10, label="Min. Varidncia")

ax.annotate (" Min.

Variéncia", (v_minvar * 100, r minvar * 100),
color="#00ffb2", fontsize=9.5, xytext=(6,
textcoords="offset points")

ax.scatter (v _naive * 100, r naive * 100, marker=""",
color="#ff6b6b", edgecolors="#ffffff", linewidths=1.2,
zorder=10, label=f"1/N Ingénuo (SR={s_naive:.2f})")

ax.annotate (f"

1/N Ingénuo\n SR = {s naive:.2f}",

(v_naive * 100, r naive * 100),

_14) 14

s=160,

color="#ffeb6b", fontsize=9.5, xytext=(6, 6),
textcoords="offset points")
ax.axhline (RISK_FREE * 100, 1ls="--", lw=1.2, color="#888",
alpha=0.7, label=f"Selic » {RISK FREE*100:.2f}% a.a.")
vols cml = np.linspace (0, port vols.max() * 100 * 1.1, 300)

ax.plot (vols cml, RISK FREE * 100 + s sharpe * vols cml,

=R

1.4, color="#ffd70088", label="CML",

ax.set xlabel ("Volatilidade Anual (%)", color="#c8c8d0",

)

zorder=4)

fontsize=12, labelpad=8)

ax.set ylabel ("Retorno Esperado Anual (%)", color="#c8c8d0", fontsize=12,
labelpad=8)
ax.set title(f"Simulacdo de Monte Carlo — {N PORTFOLIOS:,} Portfélios\n"

f"Mercado Brasileiro

({START DATE[:4]}-{END DATE[:4]})",

color="white", fontsize=14, fontweight="bold", pad=14)
ax.tick params (colors="#a0al0b0", labelsize=10)
for spine in ax.spines.values():

spine.set edgecolor ("#333")
ax.grid(alpha=0.12,
ax.legend (facecolor="4#1lala26", edgecolor="#444", labelcolor="#ddd",
9.5, loc="upper left", framealpha=0.85)

fontsize=

color="#555", linewidth=0.6)

# Composigdo dos portfdlios-chave

ax2

= axes|[1]

ax2.set facecolor ("#0d40d14")
portfolios = {

}

X

for

ax2.
ax2.

ax2.
ax2.

ax2.

for

ax2.
ax2.

fig.

fig.

"Max. Sharpe\n (Markowitz)": (w_sharpe, "#££d4700"),
"Min. Varidncia\n (Markowitz)": (w minvar, "#00ffb2"),
(w_naive, "#ff6b6b"),

"1/N\n (Ingénuo)

= np.arange (n_assets)
width = 0.26
offsets = [-width,
idx, (label, (weights, color)) in enumerate (portfolios.items()) :
ax2.bar(x + offsets[idx], weights * 100, width=width - 0.02,
color=color, alpha=0.82, label=label,
edgecolor="#0d4d0d14", linewidth=0.5)

set xticks (x)

0, width]

set xticklabels(labels available, rotation=55, ha="right",

fontsize=8.5, color="#b0b0cO")

set ylabel ("Peso no Portfélio (%)", color="#c8c8dO",
set title("Composicdo dos Portfdlios-Chave",
color="white", fontsize=12, fontweight="bold", pad=12)

tick params (colors="#a0a0b0", labelsize=9)

spine in ax2.spines.values():

spine.set edgecolor ("#333")

alpha=0.12, color="#555", linewidth=0.6)

legend (facecolor="#lala26", edgecolor="#444", labelcolor="#ddd",
fontsize=9, loc="upper right", framealpha=0.85)

grid(axis="y",

text (0.5, 0.97,

"Otimizacdo de Portfdélios — Markowitz vs.

fontsize=11, labelpad=8)

Diversificacgdo Ingénua",

ha="center", va="top", fontsize=16, fontweight="bold", color="white")
text (0.5, 0.925,

f"Ativos:
f"Selic: {
f"Periodo:

{', '.join(labels available)} |
RISK FREE*100:.2f}% a.a. | "
{START DATE[:4]}-{END DATE[:4]}",

"



ha="center", va="top", fontsize=9, color="#888")

metrics text = (
f"{"':18}{'Retorno':>10}{"'" Vol':>8}{' Sharpe':>10}\n"
fr{'='*46}\n"
f"{'Max.
Sharpe':18}{r sharpe*100:>9.2f}%{v_sharpe*100:>7.2f}%{s_ sharpe:>10.3f}\n"
f"{'Min. Varidncia':18}{r minvar*100:>9.2f}%{v_minvar*100:>7.2£}%"
f"{ (r minvar-RISK FREE)/v minvar:>10.3f}\n"
f"{'1/N Ingénuo':18}{r_naive*lOO:>9.2f}%{v_naive*100:>7.2f}%{s_naive:>10.3f}\n"
)
fig.text(0.13, 0.085, metrics text, fontsize=9, color="#ccccdd",
fontfamily="monospace",
bbox=dict (boxstyle="round,pad=0.6", facecolor="#lala26",
edgecolor="4#444", alpha=0.9))

plt.tight layout (rect=[0, 0.10, 1, 0.911])
plt.show ()

#Sumadrio no terminal

print("\n" + ll=ll*55)
print (" RESUMO — PORTFOLIOS OTIMIZADOS")
print ("="*55)
print (f"\n{'Portfdlio':<22} {'Retorno':>9} {'Vol':>8} {'Sharpe':>8}")
print ("-"*50)
for name, r, v, s in [
("Max. Sharpe", r sharpe, v sharpe, s sharpe),
("Min. Varidncia", r minvar, v _minvar, (r minvar-RISK FREE)/v minvar),
("1/N Ingénuo", r naive, Vv naive, s naive),

print (£" {name:<20} {r*100:>8.2f}% {v*100:>7.2f}% {s:>8.3f}")

print ("\n Pesos — Maximo Sharpe:")
for ticker, w in zip(labels available, w sharpe) :
print (£" {ticker:>6}: {w*100:5.1f}% {'l' * int(w * 40)}1")

print ("\n Pesos — Minima Variéncia:")
for ticker, w in zip(labels available, w minvar):

print (£" {ticker:>6}: {w*100:5.1f}% {'I' * int(w * 40)}1")
print ("="*55)



APENDICE B

Caodigo-fonte: PMVG vs. 1/N

#Backtest Rolling — PMVG vs. Carteira Ingénua 1/N
#Universo: 15 ativos B3 - Rebalanceamento: mensal - Sem custos de transacao

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as mticker
import matplotlib.dates as mdates
import yfinance as yf

from scipy.optimize import minimize
import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore")

#Parametros gerais
TICKERS_BR = [
"BBAS3.SA", "ITUB4.SA", "EQTL3.SA", "TAEE1ll.SA",

"PETR4.SA", "VALE3.SA", "ABEV3.SA", "WEGE3.SA",
"RADL3.SA", "VIVT3.SA", "RENT3.SA",
"MULT3.SA", "AGRO3.SA", "TOTS3.SA", "SBSP3.SA"
]
BENCHMARK TICKERS = {"Ibovespa": ""BVSP"}
MIN WEIGHT =0
MAX WEIGHT =1.0
DATA START = "2000-01-01"
BACKTEST START = "2015-01-01"
BACKTEST END = "2025-12-31"
LOOKBACK DAYS = 252 * 5
TRADING DAYS = 252
RISK FREE = 0.1075

#Download dos ativos

raw = yf.download (TICKERS BR, start=DATA START, end=BACKTEST END,
auto_adjust=True, progress=False) ["Close"]

raw.dropna (axis=1, how="all", inplace=True)

raw.ffill (inplace=True)

raw.dropna (inplace=True)

available tickers = raw.columns.tolist ()
labels = [t.replace(".SA", "") for t in available tickers]
n_assets = len(available tickers)

returns daily np.log(raw / raw.shift (1)) .dropna/()

#Download dos benchmarks

benchmarks = {}
benchmark colors = {"Ibovespa": "#flc40f"}
benchmark 1s = {"Ibovespa": (0, (5, 2))}

for nome, ticker in BENCHMARK TICKERS.items () :

try:
bm raw = yf.download(ticker, start=DATA START, end=BACKTEST END,
auto adjust=True, progress=False) ["Close"]
if isinstance(bm raw, pd.DataFrame) :
bm raw = bm raw.squeeze ()
bm raw = bm raw.dropna ()
bm_bt = bm_raw.loc[BACKTEST_START:BACKTEST_END]
if not bm bt.empty:
benchmarks [nome] = bm bt / bm bt.iloc[0]
except Exception:
pass

#Otimizacdo: minima varidncia



def portfolio vol(w, cov matrix):
return np.sqrt(w @ cov matrix @ w)

def min variance weights(cov matrix) :

n = cov_matrix.shape[0]
wO = np.ones(n) / n
res = minimize (portfolio vol, w0, args=(cov matrix,),

method="SLSQP",
bounds=tuple ( (MIN WEIGHT, MAX WEIGHT) for  in range(n)),
constraints={"type": "eqg", "fun": lambda w: np.sum(w) - 1},
options={"ftol": le-12, "maxiter": 2000})

return res.x if res.success else w0

#Backtest rolling mensal

all dates = returns daily.loc[BACKTEST START:BACKTEST END] .index
rebalance dates = (

pd.Series (all dates)

.groupby (pd.Series (all dates) .dt.to period("M"))

.first ()

.values

portfolio dates =
portfolio values minvar
portfolio values naive

weights history minvar =

capital minvar =

1.0
capital naive 1.0

for i, rebal date in enumerate (rebalance dates) :
est start = max(returns daily.index.searchsorted(rebal date) - LOOKBACK DAYS,
0)
window =
returns daily.iloc[est start:returns daily.index.searchsorted(rebal date) ]
if len(window) < 30:
continue

cov_matrix = window.cov().values * TRADING DAYS
w_minvar = min variance weights (cov _matrix)

w_naive = np.ones (n_assets) / n_assets
next rebal = (rebalance dates[i + 1] if i + 1 < len(rebalance dates)
else returns daily.index[-1])
period returns = returns daily.loc[rebal date:next rebal].iloc[:-1]
if len(period returns) == 0:
continue
arith = np.exp(period returns.values) - 1

ret minvar (arith * w minvar) .sum(axis=1)
ret naive (arith * w _naive) .sum(axis=1)
factor minvar = np.prod(l + ret minvar)

factor naive = np.prod(l + ret naive)

capital minvar *= factor minvar

capital naive *= factor naive

for date, rm, rn in zip(
period returns.index,
np.cumprod(l + ret minvar) * (capital minvar / factor minvar),
np.cumprod (1l + ret naive) * (capital naive / factor naive),

portfolio dates.append (date)
portfolio values minvar.append (rm)

portfolio values naive.append (rn)

weights history minvar.append ({"date": rebal date, "weights": w minvar})



dates idx pd.DatetimeIndex (portfolio dates)
s minvar = pd.Series(portfolio values minvar, index=dates idx).sort index ()
S_naive = pd.Series (portfolio values naive, index=dates idx) .sort index ()

#Métricas de desempenho
def compute metrics(series, rf=RISK FREE) :

daily ret = series.pct change () .dropna ()
n_years = (series.index[-1] - series.index[0]).days / 365.25
cagr = (series.iloc[-1] / series.iloc[0]) ** (1 / n years) - 1
vol = daily_ret.std() * np.sqrt (TRADING DAYS)
sharpe = (cagr - rf) / vol
roll max = series.cummax ()
drawdown = (series - roll max) / roll max
max_dd = drawdown.min ()
calmar = cagr / abs(max dd) if max dd != 0 else np.nan
return
"Retorno Total": f"{ ((series.iloc[-1]/series.iloc[0])-1)*100:.1f}%",
"CAGR": f"{cagr*100:.2f}%",
"Volatilidade (a.a.)": f£"{vol*100:.2f}%",
"fndice de Sharpe": f"{sharpe:.3£f}",
"Maximo Drawdown": f"{max dd*100:.1£f}%",
"indice de Calmar": f"{calmar:.3f}",
}
metrics mv = compute metrics (s minvar)
metrics eq = compute metrics (s _naive)
metrics bm = {nome: compute metrics(s) for nome, s in benchmarks.items () }

#Dados auxiliares para os graficos

dd_mv = (s_minvar - s minvar.cummax()) / s minvar.cummax() * 100
dd eg = (s_naive - s naive.cummax()) / s _naive.cummax () * 100
rel perf = (s _minvar / s naive - 1) * 100

weights df = pd.DataFrame (
[r["weights"] for r in weights history minvar],
index=pd.DatetimeIndex ([r["date"] for r in weights history minvar]),
columns=labels

)

#Grafico

BG = "#0b0cl4"
PANEL = "#12131f"
CYAN = "#00d4ff"
ORANGE = "#ff7c4c"
GRAY = "#5a5f7a"
WHITE = "#e8eafO"
LGRAY = "#9298b0"

fig = plt.figure(figsize=(20, 17), facecolor=BG)

gs = fig.add gridspec(4, 2, height ratios=[3.2, 1.2, 1.8, 1.1],
hspace=0.42, wspace=0.28,
left=0.07, right=0.97, top=0.92, bottom=0.04)

ax main = fig.add subplot (gs[0, :])
ax rel = fig.add subplot(gs[l, :])
ax_dd = fig.add subplot(gs[2, 0])
ax wt = fig.add subplot(gs[2, 1])

def style ax(ax):
ax.set facecolor (PANEL)
ax.tick params(colors=LGRAY, labelsize=9)
for spine in ax.spines.values () :
spine.set edgecolor ("#2a2d42")
ax.grid(alpha=0.12, color=GRAY, linewidth=0.5)

for ax in [ax main, ax rel, ax dd, ax wt]:
style ax(ax)



fig.text (0.5, 0.965,

f"Portfdlio de Minima Varidncia vs. Carteira Ingénua 1/N — "

f"lookback {LOOKBACK DAYS//252} anos",

ha="center", va="top", fontsize=17, fontweight="bold", color=WHITE)
fig.text (0.5, 0.945,

£"B3 | {', '.join(labels)} | {BACKTEST START[:7]}-{BACKTEST END[:7]} | "

f"Rebalanceamento Mensal | Sem Custos de Transacédo",

ha="center", va="top", fontsize=9, color=LGRAY)

#Retorno acumulado

ax main.plot (s minvar.index, s minvar, color=CYAN, lw=2.2,
label="Minima Variédncia (Rolling)", zorder=5)
ax main.plot (s naive.index, s naive, color=ORANGE, lw=2.2,

label="1/N Ingénuo", zorder=4)
ax main.fill between (s minvar.index, s minvar, s naive,
where= (s minvar >= s naive),
alpha=0.10, color=CYAN, interpolate=True)
ax main.fill between (s minvar.index, s minvar, s naive,
where=(s minvar < s naive),
alpha=0.10, color=0ORANGE, interpolate=True)

for nome, s bm in benchmarks.items () :
ax main.plot (s bm.index, s bm,
color=benchmark colors.get (nome, GRAY), lw=1.3,
linestyle=benchmark ls.get (nome, "--"),
alpha=0.75, label=f"{nome} (ref.)", zorder=3)

ax main.axhline (1.0, 1ls="--", 1lw=0.9, color=GRAY, alpha=0.5)
for val, color, txt in [
(s_minvar.iloc[-1], CYAN,

" {s minvar.iloc[-1]:.2f}x ({(s_ minvar.iloc[-1]-1)*100:.0£}%)"),
(s_naive.iloc[-1], ORANGE,
f" {s_naive.iloc[-1]:.2f}x ({(s_naive.iloc[-1]-1)*100:.0£}%)"),
1:
axX main.annotate (txt, (s_minvar.index[-1], val), color=color,

fontsize=9.5, fontweight="bold",
xytext=(8, 0), textcoords="offset points", va="center")

ax main.set ylabel ("Capital Acumulado (base = 1)", color=LGRAY, fontsize=10)

ax main.yaxis.set major formatter (mticker.FormatStrFormatter ("%.1£fx"))

ax main.xaxis.set major formatter (mdates.DateFormatter ("$b/%y"))

ax main.xaxis.set major locator (mdates.MonthLocator (bymonth=[1, 7]))

ax _main.legend (facecolor="#lalc2e", edgecolor="#333", labelcolor=WHITE,

fontsize=9.5, loc="upper left", framealpha=0.92)

ax main.set title("Retorno Acumulado — Benchmarks em tracejado",

color=WHITE, fontsize=11, fontweight="bold", pad=8)

#Performance relativa
ax rel.fill between(rel perf.index, rel perf, 0,

where=(rel perf >= 0), color=CYAN, alpha=0.35,
interpolate=True)
ax rel.fill between(rel perf.index, rel perf, O,

where=(rel perf < 0), color=ORANGE, alpha=0.35,
interpolate=True)
ax rel.plot(rel perf.index, rel perf, color=WHITE, 1lw=0.9, alpha=0.7)
ax rel.axhline (0, color=GRAY, 1lw=1, alpha=0.6)
ax_rel.set ylabel ("Excesso (%)", color=LGRAY, fontsize=9)
ax _rel.set title("Performance Relativa: Min-Var vs. 1/N (acima = Min-Var
superior)",

color=WHITE, fontsize=10, fontweight="bold", pad=6)

ax rel.yaxis.set major formatter (mticker.FormatStrFormatter ("$.0£%%"))
ax _rel.xaxis.set major formatter (mdates.DateFormatter ("$b/%y"))
ax rel.xaxis.set major locator (mdates.MonthLocator (bymonth=[1, 7]))

#Drawdown

ax dd.fill between (dd mv.index, dd mv, 0, color=CYAN, alpha=0.4)

ax dd.fill between (dd eq.index, dd eq, 0, color=ORANGE, alpha=0.3)

ax dd.plot (dd mv.index, dd mv, color=CYAN, lw=1.4, label="Min. Variadncia")



ax _dd.plot(dd eqg.index, dd eq, color=ORANGE, lw=1.4, label="1/N Ingénuo")
for nome, s bm in benchmarks.items () :
dd bm = (s _bm - s bm.cummax () ) / s _bm.cummax () * 100
ax dd.plot (dd bm.index, dd bm,
color=benchmark colors.get (nome, GRAY), 1lw=1.0,
linestyle=benchmark ls.get (nome, "--"),
alpha=0.65, label=f"{nome} (ref.)")
ax_dd.set ylabel ("Drawdown (%)", color=LGRAY, fontsize=9)
ax dd.set title("Drawdown", color=WHITE, fontsize=10, fontweight="bold", pad=6)
ax dd.yaxis.set major formatter (mticker.FormatStrFormatter ("%.0£%%"))
ax _dd.xaxis.set major formatter (mdates.DateFormatter ("%b/%y"))
ax dd.xaxis.set major locator (mdates.MonthLocator (bymonth=[1, 7]))
ax_dd.legend (facecolor="4#lalc2e", edgecolor="#333", labelcolor=WHITE,
fontsize=8, loc="lower left", framealpha=0.9)

#Evolucdo dos pesos (PMVG)
cmap wt = plt.get cmap("tab20", n assets)
colors wt = [cmap wt(i) for i in range(n_assets)]
ax wt.stackplot (weights df.index,
[weights df[col] * 100 for col in weights df.columns],
labels=labels, colors=colors wt, alpha=0.88)
ax wt.set ylabel ("Peso (%)", color=LGRAY, fontsize=9)
ax wt.set title("Composicdo do Min-Var ao Longo do Tempo",
color=WHITE, fontsize=10, fontweight="bold", pad=6)
ax wt.set ylim(0, 100)
ax wt.yaxis.set major formatter (mticker.FormatStrFormatter ("%.0£%%"))
ax_wt.xaxis.set_major_formatter(mdates.DateFormatter("%b/%y"))
ax wt.xaxis.set major locator (mdates.MonthLocator (bymonth=[1, 7]))
ax wt.legend(loc="upper left", fontsize=7, facecolor="#lalc2e",
edgecolor="#333", labelcolor=WHITE, framealpha=0.85,
ncol=3, handlelength=1.2)

#Tabela de métricas

ax_tbl = fig.add subplot(gs[3, :])
ax tbl.set facecolor (PANEL)
ax_tbl.axis ("off")

col labels = [""] + list(metrics mv.keys())
rows = {"Minima Varidncia": (metrics mv, CYAN),
"1/N Ingénuo": (metrics eq, ORANGE) }
for nome, s bm in benchmarks.items () :
rows [nome] = (metrics bm[nome], benchmark colors.get (nome, GRAY))
col x = np.linspace(0.01, 0.99, len(col labels))
y _positions = np.linspace(0.80, 0.08, len(rows) + 1)

for x, label in zip(col x, col labels):
ax_tbl.text(x, y positions[0], label, ha="center", va="center",
fontsize=8.5, color=LGRAY, fontweight="bold",
transform=ax tbl.transAxes)
ax_tbl.axhline ((y positions[0] + y positions[1l]) / 2,
color=GRAY, 1lw=0.5, alpha=0.5)

for (nome, (metrics, color)), y pos in zip(rows.items(), y positions[1:]):
for x, val in zip(col x, [nome] + list (metrics.values())):
ax tbl.text(x, y pos, val, ha="center", va="center",

fontsize=9 if x == col x[0] else 8.5,
color=color if x == col x[0] else WHITE,
fontweight="bold" if x == col x[0] else "normal",

transform=ax tbl.transAxes)

for ax in [ax main, ax rel, ax dd, ax wt]:
plt.setp(ax.xaxis.get majorticklabels (), rotation=30, ha="right", fontsize=8)

plt.show ()
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  Σ  


  N  ( N + 1 ) / 2


  N = 15


  𝜇  


  Σ


  𝜇


  Σ


  w ∈  ℝ ℕ


  Σ


   σ  p 2 =   w  T Σ w


  Σ


  N


  N


  N


  Σ


    N  ( N + 1 ) 2


  N   =   500


  N = 15


  Σ


        r  i , t = ln ⁡  (     P  i , t    P  i , t − 1 ) , i = 1 , … , n , t = 1 , … , T   (17)


  𝜇 ∈  ℝ  n


  Σ ∈  ℝ  n × n


    P  i , t


  i  


  t


        r  i , t = ln ⁡  ⁣  (     P  i , t    P  i , t − 1 ) .   (18)


    r  i , t


  𝜇


  T  


          𝜇 ^  i =  1  T   ∑  t = 1  T    r  i , t ,   (19)


  Σ  


       Σ ^ =  1  T − 1   ∑  t = 1  T (   𝐫  t −   𝜇 ^ ) (   𝐫  t −   𝜇 ^  ) ⊤ .   (20)


  T


    𝜇 ^


    𝜎  i 2 / T


  T  


  𝜇 ∈  ℝ  n


  Σ ∈  ℝ  n × n


  N = 20 . 000


  𝐰 ∈  ℝ  n


    ∑  i = 1  n    w  i = 1


    w  i ≥ 0      ∀ i


    𝜇  p =   𝐰 ⊤ 𝜇


    𝜎  p =    𝐰 ⊤ Σ   𝐰


   (    𝜎  p ,    𝜇  p )


  N = 20 . 000


    𝜇 ∗


   [    𝜇 min ,    𝜇 max ]


    min ⁡  𝐰      𝐰 ⊤ Σ   𝐰     sujeito a     𝐰 ⊤ 𝜇 =   𝜇 ∗ ,   𝟏 ⊤ 𝐰 = 1 ,   w  i ≥ 0      ∀ i           ( 21 )


   (    𝜎  p ∗ ,    𝜇 ∗ )  


    S max


    R  f = 10 , 75 %


    w  i = 1 / n      ∀ i


  T


  T


    C 0 = 1 , 0


  𝐰


    r  i , t


    R  i , t =   e      r  i , t − 1


  𝐰  


  K


        C  K =   C 0 ⋅   ∏  k = 1  K       ∏   t ∈ [   t  k ,     t  k + 1 )   ( 1 +   𝐰  k ⊤   𝐑  t ) ,   (22)


    w  i ≥ 0      ∀ i


  𝜎


    𝐰  perfil =  ( 1 − 𝛼 )   𝐰  PMVG + 𝛼   𝐰  maxretorno              
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