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Resumo

O estudo da volatilidade assume um papel importante no investimento de ativos com
risco e na estabilidade das instituicoes financeiras. Ao longo das ultimas décadas foram
varias as abordagens desenvolvidas com o intuito de analisar a volatilidade dos ativos.
A teoria do portefdlio desenvolvida por (Markowitz, 1952), influenciou a forma como
se realizam investimentos até aos dias de hoje. Diferentes estimadores de volatilidade
podem gerar diferentes portefélios e, consequentemente, diferentes resultados. Nesta
dissertacao analisamos diversos portefélios gerados através de métodos de estimacao de
volatilidade distintos, tais como, a Volatilidade Histérica (VH), o Exponential Weighted
Mowving Average (EWMA) e o Dynamic Conditional Correlation (DCC) (apresentado
por (Engle, 2002)), sendo que este estudo se concentrou essencialmente na anélise da
composicao e rentabilidades efetivas dos mesmos. Analisdmos também o modelo Baba
Engle Kraft and Kroner (BEKK) (apresentado por (Engle and Kroner} 1995)), mas nao
o usamos, apenas abordamos os problemas de estimacao que este apresentou e deixa-
mos alguns conselhos para quem o queira usar no futuro. Verificimos que os portefélios
mais distintos sao os portefdlios gerados pela VH e pelo DCC. Nas rentabilidades didrias
verificou-se uma maior proximidade dos portefélios gerados pelo EWMA aos portefé-
lios selecionados pelo DCC, enquanto que, nas rentabilidades semanais verificou-se uma
maior proximidade entre os portefdlios gerados pela VH e o EWMA. Concluimos tam-
bém que nao existe nenhum método de estimacao de volatilidade que gere portefélios

cujas rentabilidades efetivas e as suas volatilidades sejam significativamente diferentes.
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Abstract

The study of the volatility is key issue to risky investments, and financial institutions.
Different approaches were created in the past decades concerning this study object. The
Portfolio Theory developed by (Markowitz, 1952)), was one of the most important de-
velopments in risk investment theory. Different approaches to estimate volatility could
generate different Portfolios and therefore results. In this dissertation we will analyse
the compositions and results of portfolios generated by different volatility estimators.
In order to do so we will use the Historic Volatility(VH), Exponential Weighted Moving
Average (EWMA), and Dynamic Conditional Correlation (DCC)((Engle, 2002))). In
addition we will review the BEKK model ((Engle and Kroner| [1995))) but we will not
use it, we will just describe it’s estimation problems and give some advices to whoever
want’s to use it in the future. We concluded the most outlying portfolios were selec-
ted by VH and DCC . In diary returns we found that portfolios generated by EWMA
and DCC were quite similiar. The opposite was observed in the weekly return analysis
where the portefolios selected by EWMA were quite similar to the portefolios generated
by VH. We also found that in portfolios analysed, that there was no difference in the

results of the portfolios constructed by different volatility estimators.

Keywords: Volatility Estimator, Portfolio Theory, BEKK, DCC, PortfolioWeights,

Portfolio Returns
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1 Introducao

Os processos de analise da volatilidade assumem um papel crucial tanto nos inves-
timentos financeiros como na solidez das instituicoes financeiras, sendo a volatilidade
inconstante um dos tracos caracteristicos dos investimentos nos mercados financeiros.
Tendo isto em conta, neste estudo pretende-se fazer um levantamento das diversas
abordagens que tentam explicar este fenémeno e analisar o impacto das mesmas na
construcao dos portefélios.

Um dos artigos centrais deste trabalho é o de (Markowitz, [1952)), no qual foram
apresentados os fundamentos da teoria do portefélio e do qual se retira uma conclu-
sao fundamental: o investimento em dois titulos com risco traz vantagens na relagao
rentabilidade-risco, comparativamente com o investimento individual em cada um dos
titulos. As diferentes combinagoes de proporcoes existentes entre os dois titulos, esta
associado uma rentabilidade esperada, e uma variancia de portefélio. O objetivo da
teoria do portefdlio é a determinacao das proporcoes dos titulos da carteira que mini-
mizam o risco (volatilidade), para uma determinada rentabilidade esperada. A cons-
trugao deste depende de dois inputs: a rentabilidade esperada dos ativos e a matriz
variancia-covariancia (matriz de covariancia). Quando um portefélio preenche este re-
quisito, apresenta a volatilidade minima possivel para uma determinada rentabilidade
esperada (sendo esta igual ou superior a rentabilidade esperada do portefélio de va-
ridncia minima), dizemos que este pertence a fronteira de eficiéncia, nesta, existem
diversas combinacoes de proporcgoes dos titulos para cada rentabilidade esperada. A
partir destas, o investidor realiza a escolha do portefélio que maximiza a sua utilidade.

Apresentam-se de seguida os diversos modelos de estimacao da volatilidade aborda-
dos ao longo do trabalho. Por (Poon and Granger, [2003)) foi apresentada uma revisao
dos métodos de analise da volatilidade, sendo que estes foram apresentados novamente
no trabalho de (Xiao and Aydemir, 2007). Entre os diversos métodos abordados pelos
autores podemos destacar a Volatilidade Histérica (VH), e o Exponential Weighted Mo-
ving Average (EWMA). A incorporagdo da VH na nossa andlise deveu-se a duas razoes:
ser um estimador tradicionalmente usado no estudo da volatilidade e ser o estimador
utilizado na teoria do portefélio quando esta foi inicialmente apresentada. Ja a esco-
lha do EWMA justifica-se pelo facto de o modelo incorporar alguma sensibilidade nas
ultimas observagoes e, ao mesmo tempo, possuir um processo de célculo simples.

O modelo Baba Engle Kroner e Kraft (BEKK)(Engle and Kroner} 1995)), incorpora
na analise os desfasamentos da rentabilidade e da sua volatilidade, tanto individuais

como cruzados, podendo ser descrito como um caso especifico do modelo GARCH mul-



tivariado. Este modelo possui algumas restricoes com o objetivo de garantir que a
matriz gerada é semi-definida positiva (propriedade essencial da matriz de covariancia).
Nesta dissertagao nao iremos utilizar este modelo, iremos sim apresentar os problemas
de estimacao, tais como: o tempo de execucao e inexisténcia de convergencia dos esti-
madores. Por (Engle, 2002) foi proposto um modelo mais parcimonioso com o propdsito
de estimar a matriz de covariancia, Dynamic Conditional Correlation (DCC), inspirado
no Constant Conditional Correlation (CCC) apresentado por (Bollerslev, [1990)). Estes
dois modelos, BEKK e DCC, e as suas variantes, sao até aos dias de hoje tema de dis-
cussao quando falamos da estimagao da matriz de covariancia ((Caporin and McAleer,
2012)).

O objetivo desta dissertacao consiste na analise dos portefélios gerados por estima-
dores de volatilidade diferentes, mais concretamente, pretendemos averiguar: a distin-
¢ao da constituicao dos portefélios, a rentabilidade efetiva e a volatilidade da mesma.
Pretendemos deixar o nosso contributo com a andlise destas questoes, dado que sao
escassos os estudos que analisam a composicao dos pesos dos portefélios gerados por
estimadores diferentes.

No que diz respeito a metodologia iremos abordar quatro estimadores da matriz de
covariancia: Volatilidade Historica (VH), Exzpontial Weighted Moving Average (EWMA),
o modelo Baba Engle Kroner and Kraft (BEKK), e o modelo Dynamic Conditional
Correlation (DCC). No que diz respeito ao modelo BEKK iremos apenas abordar os
problemas da sua estimacao, com as matrizes dos restantes estimadores iremos calcular
os pesos de diversos portefélios e analisar a diferenca que estes possuem entre eles. Os
periodos de analise dos portefélios serao um e cinco dias, para cada um dos casos iremos
estimar a matriz de covariancia com base em rentabilidades a um (didrias) e a cinco
(semanais) dias respetivamente. Os portefélios estimados terdao dimensoes de 5 e 10
ativos, tendo estas dimensoes sido escolhidas com base na limitacao da capacidade de
computacao apresentada pelos meios informaticos disponiveis.

No capitulo seguinte ird ser feita a revisao da literatura, onde iremos abordar pu-
blicacoes e conceitos que achamos importante para a contextualizacao e entendimento
do trabalho realizado. Em [3| serd abordada a teoria do portefélio, os seus pressupostos
e problemas. No capitulo [f] serd apresentada uma definigao teérica da matriz de covari-
ancia e serao abordados os estimadores de volatilidade. No capitulo [5|iremos apresentar
os dados, os métodos de selecao dos ativos e a metodologia de andlise utilizada. Por
fim no capitulo [6] vamos apresentar os tempos de execugao das fungoes de estimagao
dos diversos modelos, os problemas de estimacao do modelo BEKK, os resultados da

analise dos pesos dos ativos dos portefdlios e os resultados das rentabilidades efetivas.



2 Revisao da Literatura

Nesta capitulo pretendemos apresentar conceitos e publicagoes tteis para a contex-
tualizacao e entendimento do tema desta dissertacao. Em primeiro lugar iremos fazer
uma revisao dos factos estilizados da volatilidade das séries temporais financeiras, essa
seccao permite expor as caracteristicas do nosso objeto de estudo. Na sec¢ao
apresentar-se-a dois importantes modelos de analise univariada da volatilidade, o mo-
delo ARCH e o modelo GARCH. Na ultima secgao serd apresentado o trabalho

relacionado que serviu de inspiracao para a elaboracgao deste.

2.1 Os Factos Estilizados das Séries Temporais Financeiras

Um dos fatores que destaca a analise de séries financeiras da maior parte das analises
econométricas ¢ a existéncia de uma volatilidade inconstante ao longo do tempo. Sendo
o estudo da volatilidade das séries financeiras um ponto fulcral deste trabalho, nesta
seccao aprofundar-se-d o tema, recorrendo aos factos estilizados apresentados por (Xiao
and Aydemir, 2007). Um facto estilizado é uma realidade empirica verificada, que
se foca na andlise dos acontecimentos de forma generalista dando énfase a analise da
tendéncia do agregado. Aqui pretendemos apresentar os factos caracteristicos das séries
temporais financeiras que poderao assumir um papel relevante na compreensao do nosso
objeto de estudo. Os factos estilizados sao:

Caudas Largas: As distribuigoes das rentabilidades dos ativos dos mercados fi-
nanceiros possuem muitas vezes uma configuracao leptocurtica. Ou seja, a sua dis-
tribuicao probabilistica possui um pico mais acentuado e, caudas mais espessas que a
distribuicao normal. Consequentemente existe uma maior probabilidade de ocorréncia
de acontecimentos mais afastados do valor esperado ((Fama, 1965)) comparativamente
com distribuicao normal.

”Clusters”de Volatilidade: Periodos de grande volatilidade sao muitas vezes
precedidos de outros periodos de grande volatilidade. Este fenémeno é um indicador de
persisténcia dos choques, isto torna os modelos com desfasamentos (GARCH) adequa-
dos na estimacao da volatilidade futura, pois estes captam as oscilagoes da volatilidade
nos periodos imediatamente anteriores.

Efeitos de Alavancagem: Tal como foi verificado por (Black, 1976]) existe uma
correlacao negativa entre o preco das agoes e a volatilidade. Dada a incapacidade de
adaptacao das unidades produtivas no curto-prazo, uma variacao negativa no resul-
tado liquido de curto-prazo da entidade esta associada a um desempenho negativo, este

podera ter como consequéncia direta a variagao negativa dos precos das acoes e um



aumento na volatilidade das rentabilidades das mesmas. No caso inverso, onde verifi-
camos um aumento no rendimento, tende a verificar-se um aumento do preco e uma
subsequente diminuicao da volatilidade das rentabilidades das agoes.

Memdoria Longa: Consideremos a auto-correlacido de uma varidvel y(y; e yi—r)
dada por p,. Existe "memdria longa”quando os coeficientes de correlacao (p,) decaem
lentamente numa progressao hiperbdlica. Por outras palavras choques na volatilidade
poderao afetar os valores futuros da volatilidade durante um longo periodo de tempo.

Co-movimentos de Volatilidade: Movimentos bruscos num determinado ti-
tulo podem ser compensados por movimentos inversos em outros titulos. Por exemplo:
quando observamos as variagoes nas taxas de cambio, conseguimos verificar que os movi-
mentos numa determinada moeda poderao ser compensados por movimentos contrarios
noutra, este tipo de fenémeno viabiliza a utilizacao de modelos multi-variados. A ex-
trapolacao deste raciocinio podera ser feita na andlise de mercados da mesma moeda
com titulos diferentes.

Apos termos retratado os factos estilizados das series temporais financeiras, iremos
avancar para a apresentacao dos modelos ARCH e GARCH, modelos classicos de andlise
da volatilidade.

2.2 Os modelos ARCH e GARCH

Os modelos a apresentar nesta seccao tém como objetivo facilitar o entendimento
da logica por detras dos modelos GARCH multi-variado apresentados na seccao

O modelo AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) apresentado por
(Engle, |1982)), foi uma metodologia que revolucionou o estudo da volatilidade. Consi-

deremos neste caso a rentabilidade condicional:
e W,y ~ N(0,h7); (1)

segue uma distribuicao normal de média zero e variancia h? (r¢|W;_1, onde ¥;_4 é a

informacao disponivel até ao momento ¢ — 1). Esta variancia é dada por:
2 2 .
ht =+ alrtflu <2>

consideramos desta forma que a volatilidade futura da série ira depender de uma cons-
tante («), e do desfasamento quadrado da rentabilidade (cujo efeito é medido por ay).

De uma forma geral podemos considerar que a volatilidade de r; pode ser explicada por



p desfasamentos das rentabilidades quadradas:

p
h? = a + Z e ;. (3)
=1

Esta adaptacao do modelo auto-regressivo permite realizar inferéncia sobre o valor
futuro da volatilidade.

A aplicacao deste tipo de modelos surge com espontaneidade na andlise de séries
financeiras dada a variacdo na volatilidade que estas apresentam. (Bollerslev] 1986)
propos outra abordagem, o modelo Generalized Autoregressive Conditional Heteroske-
dasticity (GARCH):

hi = w+airi + B y; (4)

este para além de incorporar na sua analise desfasamentos da rentabilidade, inclui des-
fasamentos da prépria variancia h? ;. Este pode igualmente ser representado de forma
geral por p desfasamentos da varidvel principal, e ¢ desfasamentos da variancia.

Apos termos exposto os modelos ARCH e GARCH iremos apresentar alguns artigos

importantes relacionados com o tema desta dissertacao.

2.3 Trabalho Relacionado

Iremos agora fazer referéncia a alguns dos estudos que inspiraram o tema desta
dissertacao:

(Engel et al 1995) realizaram uma anélise a eficiéncia do método média-variancia,
e a variabilidade dos elementos da matriz covariancia. Foi apresentado uma versao do
modelo média-variancia que permitia os coeficientes da matriz covariancia variarem de
acordo com o modelo GARCH multivariado. Este tipo de modelos apresentam grandes
dificuldades de estimacao tendo sido impostas algumas restrigoes para o efeito, contudo,
a conclusao do estudo é favoravel ao uso de modelos GARCH multivariados na estimacao
de uma matriz covariancia nao constante.

(Kroner and Ng| [1998) apresentaram uma andlise dos efeitos assimétricos da vo-
latilidade das rentabilidades. Os choques negativos num determinado ativo tendem a
originar uma volatilidade maior, contrariamente ao caso do choque positivo, tal como
foi referido na secgao no facto estilizado Efeitos de Alavancagem (Blackl, 1976).
E de salientar que neste artigo foram revistos os diversos modelos multi-variados de
estimacao da volatilidade, VECH (Bollerslev et al., [1988), Baba Engle Kroner Kraft
(BEKK) (Engle and Kroner, 1995), Constant Correlation Model (CCC) (Bollerslev,
1990) e FARCH (Engle et al., 1990)), pois para além da incorporagao dos efeitos assimé-



tricos na volatilidade, este estudo tinha como objetivo a andalise do impacto de choques
negativos das rentabilidades cotagoes das grandes empresas na volatilidade das ren-
tabilidades das pequenas. Uma conclusao importante foi o melhoramento substancial
na analise usando modelos multi-variados de volatilidade, podendo-se relevar bastante
importante na selecao dos portefdlios.

(Pojarliev and Polasek, 2001)) utilizaram a volatilidade histérica e o modelo BEKK
como estimadores de volatilidade. Os objetos do estudo foram diversos indices acionistas
de diversas regioes do Globo, tendo sido utilizados quatro métodos de construcao de
portefélios. O primeiro destes consistia no calculo do portefélio de variancia minima
(GMV) recorrendo a estimagao da matriz de covariancia da volatilidade histérica. A
segunda metodologia foi idéntica a primeira, contudo, os valores da matriz covariancia
provinham de um BEKK(2,1). A terceira metodologia consistia no célculo do portefélio
de variancia minima para uma determinada rentabilidade fixa. Este, tinha como nputs
a matriz covariancia do modelo BEKK e as rentabilidades esperadas de cada uma das
acoes, que provinham da média histérica das mesmas, com isto, conclui-se que esta
metodologia apresenta pesos relativamente mais estaveis que os portefélios GMV. Por
fim o ultimo método de construcao de portefélios foi designado pelos autores de "Market
Timing Portfolio”. Este consistia numa estratégia que alternava entre o investimento
entre ativos sem risco, e o investimento em ativo com risco. O estudo constatou que a
"Market Timing Portfolio” apresenta melhores resultados relativamente as restantes.

Os autores (Horasanl and Fidanl, [2007) compararam varios portefélios construidos
através de trés estimadores de volatilidade distintos, a VH a 100 dias, o EWMA, e o
GARCH(1,1). Ao parametro A (parametro de alisamento exponencial, secgao [4.3)), foi
atribuido o valor de a 0.94, com base no relatério (Morgan and Reuters Ltd, [1996)).
O estudo conclui que os portefélios baseados no estimador EWMA apresentam melho-
res combinagoes rentabilidade esperada/volatilidade do que os portefélios gerados pelo
GARCH(1,1). Com este estudo verificou-se que os modelos de alisamento exponencial
possuem uma maior prontidao na adaptacao as alteragoes do mercado, ja o modelo
GARCH(1,1) possui uma adaptagao mais lenta.

(Peters|, [2008)) fez uma anélise do modelo DCC e a incorporagao do mesmo na cons-
trucao de portefélios, propos, como medidor da precisao de previsao dos estimadores,
a volatilidade o portefélio GMV. Constatou o autor desse estudo que, em tendéncia, as
matrizes previstas pelo modelo DCC apresentam no curto-prazo, menores volatilidades
que as matrizes estimadas pela VH. O mesmo nao acontece no longo-prazo, onde a VH

tende a apresentar melhores resultados.



3 Teoria do Portefdlio

Neste capitulo iremos explicitar os pressupostos e as formalizagoes da teoria do por-
tefélio. Mais antigo que a teoria do portefdlio é o provérbio popular: "Nao ponhas todos
os ovos na mesma cesta”’. A transposicao deste conceito de diversificagao surge com na-
turalidade para os mercados financeiros, onde existe incerteza no retorno dos ativos.
Nos mercados financeiros o conceito de diversificagao pode ser encarado como sinénimo
de seguranca dos investimentos, a escolha de um investimento estd sempre condicio-
nada por um trade-off entre o valor esperado e a volatilidade. Antes da abordagem
de (Markowitz, [1952) nao existia uma formalizagao de como é que essa diversifica¢ao
deveria ser feita. Inicialmente abordar-se-a os pressupostos que sustentam a teoria do
portefélio, em seguida o problema de minimizagao quadratica de célculo dos pesos dos

ativos e, por fim, a definicao do conceito de fronteira de eficiéncia.

3.1 Pressupostos

Seguidamente iremos apresentar os pressupostos da teoria do portefélio de (Mar-
kowitz, 1952)), tendo estes sido revistos por (Hawley and Beyhaghi|, 2011)):

1. A hipétese de eficiéncia de mercado convenciona que: o investidor é racional, ou
seja, o comportamento deste é dependente do processo de maximizacao da utilidade;
a informacao é simétrica, deste modo, todos os intervenientes no mercado possuem a
mesma informacgao; as rentabilidades dos ativos seguem uma distribuicao normal, o que
implica que a variancia € finita e as rentabilidades sao independentes umas das outras
(esta hipdtese é bastante criticada por alguns autores, estes defendem que a normalidade
dos ativos nao é empiricamente verificada).

2. Os investidores apresentam aversao ao risco. Um investidor que tenha de escolher
entre dois portefélios diferentes com a mesma rentabilidade esperada ird preferir o
portefélio que apresente menor risco em detrimento do outro.

3. Os investidores terao preferéncia em escolher os portefélios com maior rentabili-
dade em detrimento de portefélios com baixa rentabilidade, caso ambos apresentem o
mesmo risco.

4. Os investidores sao price-takers, ou seja, estes nao conseguem afetar os precos
de mercado. Este pressuposto pode entrar em conflito com a existéncia de investidores
institucionais.

5. Os investidores sabem a rentabilidade esperada de todos os ativos constituin-
tes das suas carteiras, esta é igual a todos os valores possiveis que podera verificar

ponderado pela probabilidade destes.



Apods a apresentacao dos pressupostos da teoria do portefélio, sera abordado no

ponto seguinte a metodologia usada para cédlculo dos pesos dos ativos de uma carteira.

3.2 Calculo dos Pesos de um Portefolio

Nesta seccao iremos descrever o método de calculo do portefélio pertencente a fron-
teira de eficiéncia apresentado por (Markowitz, 1952), bem como o seu valor esperado
e a sua volatilidade. Iremos abordar o problema de minimizacao da variancia que o
investidor enfrenta na escolha das proporcoes das agoes e, as restrigoes de rentabilidade
esperada e soma das proporcoes dos ativos, ambas impostas neste processo.

No calculo das proporcoes dos ativos dos portefélios o valor esperado e a volatilidade

sao representados da seguinte forma:

fp = W'pi; (5)
o2 = w'Sw; (6)

o valor esperado do portefélio é dependente dos pesos representados pelo vetor w e do
valor esperado das rentabilidades dos ativos (vetor p). A variancia do portefélio, apre-
sentada na equagao [0, dependerd igualmente do vetor pesos w e da matriz covariancia
das rentabilidades dos ativos . No processo de escolha das proporgoes dos ativos o

investidor depara-se com o seguinte problema de minimizacao:
min(w'Sw); (7)

um problema de minimizagao de variancia (como podemos observar na equagao @ que

apresenta as seguintes restricoes:
fo = w'p; (8)
w'e=1,0=1[1,1,1,...,1]. 9)

A primeira destas pressupoe que a rentabilidade esperada do portefdlio é igual a rentabi-
lidade fixada pelo investidor (equagao , sendo esta dependente da fun¢ao de utilidade
do mesmo. A segunda restricao considera que a soma de todos os pesos serda igual a
1, sendo w' um vetor (1 X n) e, ¢ um vetor (n x 1) como é apresentado na equagao [9}
Este problema de otimizacao quadratica pode ser resolvido através dos multiplicadores

de Lagrange, podendo os pesos serem calculados de acordo com (Fabozzi et al., 2007):

w = g+ hpg; (10)



onde g e h derivam de:
1

ac —b?’
1
ac —b?’

sendo 7! a inversa da matriz covariancia das rentabilidades e a,b, e c:

9= S er — bpl; (11)

h=

Y ep — bi; (12)

a=/Y"; (13)
b=/, (14)
c=pS (15)

O portefélio de variancia minima é aquele que apresenta a menor variancia da fron-
teira de eficiéncia, encontrando-se no minimo da pardabola. Os pesos deste sao obtidos

segundo (Clarke et al., 2010):
>
N

nesta situacdo nao possuimos restrigdo relativa a rentabilidade esperada (equagao

pois o objetivo é obter o portefélio de menor variancia possivel, consequentemente, o
processo de otimizacao acaba por ser mais simples.

Nesta seccao foi mostrado o problema de minimizacao quadratica do célculo dos
pesos dos ativos. Na secgao seguinte (3.3) vamos expor o conceito de fronteira de

eficiéncia.

3.3 A Fronteira de Eficiéncia

Em seguida vamos discutir a fronteira de eficiéncia, a sua configuragao, os diver-
sos portefélios e os problemas que o investidor encontra tanto no trade-off rentabili-
dade/volatilidade, como na maximizagao da sua utilidade.

Cada portefélio possui uma determinada rentabilidade esperada e volatilidade, estas
duas variantes podem ser representadas por um ponto num referencial cartesiano (figura
. Consideramos que um portefélio pertence a fronteira de eficiéncia quando este
minimiza a volatilidade para uma determinada rentabilidade esperada (jy).

Na figura (1] é possivel observar o trade-off que existe entre rentabilidade esperada e
o risco. A natureza crescente da curva denuncia uma relagdo positiva entre a rentabi-
lidade esperada e a volatilidade. Segundo os pressupostos 2 e 3 da teoria do portefdlio
(seccao , concluimos que o valor esperado tem um impacto positivo na utilidade

do investidor. O mesmo nao se aplica a volatilidade, pois esta tem um impacto ne-



Rentatilidade Esperada

Volatilidade

Figura 1: Fronteira de Eficiéncia dos Portefélios, adaptado de (Fabozzi et al., 2007)

gativo na utilidade do investidor. A escolha do portefélio que maximiza a funcao de
utilidade esperada diverge consoante a funcao de utilidade e a aversao ao risco. Como
podemos observar a curva de fronteira de eficiéncia possui uma configuragao parabdlica
((Merton, |1972)). O ponto A é o portefélio de variancia minima, sendo este, o que
apresenta a menor variancia de todos os portefélios possiveis. O ponto B representa o
portefélio de variancia minima absoluta para uma determinada rentabilidade. O por-
tefélio correspondente ao ponto C ¢ igualmente pertencente a fronteira de eficiéncia e
apresenta uma rentabilidade superior as rentabilidades dos portefdlios A e B e, conse-
quentemente, uma maior volatilidade. Ja o portefdlio definido no ponto D é ineficiente,
pois ¢ possivel encontrar um portefélio com variancia menor com a mesma rentabilidade
(portefdlio B) ou, um portefélio com a mesma volatilidade mas com uma rentabilidade
maior (portefdlio C).

Com esta ultima sec¢ao terminamos a nossa analise da teoria do portefdlio, passa-
remos em seguida a apresentacao da matriz de covariancia e dos estimadores de volati-

lidade que iremos usar na analise empirica.
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4 A Matriz de Covariancia e os Estimadores de Vo-
latilidade

Neste capitulo pretendemos apresentar a matriz de covariancia e analisar os diversos
estimadores de volatilidade que iremos utilizar na abordagem empirica. Inicialmente far-
se-a abordagem a matriz de covariancia em termos tedricos, em seguida apresentaremos
o estimador de volatilidade historica, seguido da estimagao da matriz de covariancia
com recurso ao alisamento exponencial, e por fim iremos analisar os modelos BEKK e
DCC.

4.1 Matriz de Covariancia

Nesta seccao definiremos a matriz de covariancia em termos teéricos, bem como as
suas propriedades. Considerando X um vetor de varidveis aleatorias de comprimento n

e, X; a variavel aleatéria de ordem i, o seu valor esperado é definido por:
pi = E(X); (17)

e a sua variancia:

o7 = var(X;) = E[(X; — E(X))*); (18)

sendo X; uma varidvel aleatdria constituinte do vetor X, dado ¢ # j, a covariancia

entre X; e X, é dada por:
0y = cov(X;, X;) = E[(X; — E(Xq))(X; — E(X;))]; (19)

assumindo para um vetor X com comprimento n a matriz de covariancia é representada

por:
2
0y 012 013 - O1n
2
021 05 023 -+ O2p
Y — 2. 20
= (031 032 O3 O3n| - ( )
2
On1 On2 Op3 -*°° O,

A matriz de covariancia é semidefinida positiva ou nao negativa, ou seja, dado um vetor

w cujo seu transporto é w’:

wl'Sw > 0,Vw # 0; (21)
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esta propriedade inerente das matrizes de covariancia é essencial para a teoria do por-
tefélio, pois o cédlculo da varidncia do portefélio como podemos observar na equagao [6]
recorre a uma operacao idéntica a apresentada na operagao 21} onde w representa os pe-
sos dos ativos. Outra propriedade importante das matrizes de covariancia é a simetria,
facilmente se observa na equacao 19| que o valor de o;; = 0j;.

Apos a apresentacao tedrica da matriz de covariancia realizada nesta seccao ire-
mos apresentar os estimadores de volatilidade que usaremos na parte empirica deste
trabalho.

4.2 Estimacgao da Volatilidade Historica

Apés a apresentagao da matriz de covariancia em termos tedricos serd discutido
o estimador Volatilidade Histérica (VH). Pata tal, iremos inicialmente apresentar os
estimadores de variancia e covariancia individuais, ambos com corre¢ao do enviesamento
amostral (Bessel’s Correction). Considerando x;, a rentabilidade do ativo k no periodo

7, o estimador da variancia histérica do titulo k£ tém a seguinte configuracao:

Por sua vez a covariancia historica entre o ativo k e [ é representada por:

st = = 3 [t = 7w — ) (23)

De forma matricial, dado X; vetor de rentabilidades dos ativos para o perfodo i, e X o
vetor das médias aritméticas das rentabilidades de cada titulo, a construgao da matriz
de covariancia é dada por:
1 _ _
= D (X = X)X - X)" (24)

n—14%
=1

A construgao da matriz de covariancia histérica apresentada na matriz 20| da seccao [4.1],
seria realizada com recurso a equagao [24] Na andlise a realizar iremos considerar uma
janela movel igual para todos os métodos de estimacao de volatilidade, desta forma,
nao serd usada toda a amostra disponivel (n), mas sim apenas as ultimas 7 observagoes
do periodo que pretendemos analisar.

Achamos por bem incluir este estimador na nossa andlise pelo facto de este ser

consensual e simples. Este pode também servir de referéncia aos portefélios gerados
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por modelos e estimacao de volatilidade diferentes, dado que o uso dos mesmos é menos

comum na construcao de portefdlios.

4.3 Matriz de Covariancia com Pesos Exponencialmente Cres-

centes

Nesta secgao iremos abordar a estimacao da matriz de covariancia com recurso aos
pesos exponencialmente crescentes (EWMA). Esta abordagem é inspirada no método de
Alisamento Exponencial. O método de Alisamento Exponencial consiste na atribuicao
de pesos exponencialmente crescentes de acordo com a proximidade da observacao rela-
tivamente ao momento presente. O grau de sensibilidade as observagoes mais recentes
¢ dado pelo parametro A, sendo o valor de A compreendido entre 0 e 1. Quanto maior
for a proximidade deste ao valor 1, maiores serao os pesos atribuidos as observagoes
mais antigas, analogamente, quanto mais préximo for o valor de A de 0, maiores serao
os pesos atribuidos as observagoes mais recentes.

Esta abordagem pode também ser adaptada para estimar a variancia e a covarian-
cia, como é apresentado por exemplo por (Poon and Granger} [2003). Numa situacao
em que o objetivo ¢ a analise de uma série temporal e nao da sua volatilidade, a selegao
do parametro X\ podera ser realizada através do parametro que minimiza a soma dos
quadrados dos residuos (sendo este, igual a diferenga entre o valor real da série e o valor
ajustado do método de alisamento exponencial). J4 numa situagdo em que usamos o
método de alisamento exponencial para analisar a volatilidade, tal procedimento deixa
de ser adequado pela inexisténcia de indicadores relativos a volatilidade num determi-
nado periodo. Desta forma as publicagoes que utilizam esta metodologia para analisar
volatilidades usam um valor étimo estimado pelo relatério (Morgan and Reuters Ltd,
1996)). Sendo exemplo disso os estudos de (Horasanl and Fidan| [2007)) e de (Minkahl,
2007).

O vetor de pesos exponencialmente crescentes (A) é representado da seguinte forma:

(= (1-))
Ao = A A
A = A1 A

Na construcao da matriz de covariancia é possivel estipular um A para cada um dos

elementos, contudo, muitas das vezes este procedimento pode levar a que as matrizes
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geradas nao possuam as propriedades da matriz de covariancia: ser simetria, e ser semi-
definida positiva (tal como abordado na publicacao de (Minkah| 2007)), e apresentado
na secg¢ao . Desta forma iremos utilizar neste trabalho o valor de A = 0.94, para-
metro utilizado na maioria das publicacoes que usa este estimador e, recomendado pelo
relatério (Morgan and Reuters Ltd, 1996).

Dados os pesos, assumimos que o valor esperado das rentabilidades sao dados por:

Z Ni;
w= 12711 ) (26)
oA
i=1

Ja matriz de covariancia de pesos exponencialmente crescentes é dada por:

1 - ) )
x= —nz)\i(iﬁi—ﬂ ) (i — ). (27)
1—> )2 i=1
i=1
O método EWMA é um método de simples computagao comparativamente com
os métodos que iremos apresentar a seguir (secgoes , 4.5). Ao mesmo tempo este
método apresenta uma maior sensibilidade de curto prazo comparativamente com o
estimador de volatilidade historica apresentado na seccao 4.2 Estas foram as razoes

que nos levaram a incorporar este método na nossa analise.

4.4 BEKK

Nesta secgao iremos expor o modelo Baba Engle Kraft and Kroner (BEKK), modelo
que iremos abordar novamente na parte empirica do trabalho, mas nao iremos utilizar
na nossa analise. Para um melhor entendimento deste mostraremos inicialmente o
modelo VECH (Bollerslev et al., 1988]), um caso generalizado do modelo BEKK, tendo
sido VECH o modelo que serviu de inspiragao para o modelo BEKK. Consideremos a

r; o vetor das rentabilidades:
et |V ~ N(O, Hy); (28)

onde ¥, ¢ a informacao disponivel no momento t (equacao [28)), assumimos que a renta-
bilidade condicional (r,11|¥;), segue uma distribui¢ao normal de média 0 e variancia Hy.
Nesta abordagem consideramos que a matriz H;, matriz de covariancia que dependera

de p desfasamentos do produto cruzado das rentabilidades r e, de ¢ desfasamentos do
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préprio hy(Engle and Kroner, [1995). O modelo VECH (p,q), sem varidveis exégenas,

apresenta a seguinte configuracao:
he = Co+ A1 + oo + Agii—g + Grhi1 + ... + Gpohy—yp; (29)

dado que h; é o vetor que possui todas as variancias e covariancias empilhadas e, 7
o vetor que contem os produtos cruzados das rentabilidades igualmente empilhadas
(equagao . Sendo valor de n o nimero de ativos, Cy um vetor com n? x 1, 4; e G;
matrizes de dimensao n? x n%2. O modelo com n = 2, considerando p = g = 1, pode ser

representado de forma matricial por ((Engle and Kroner, [1995)):

hll,t Co1 aj; @12 a1z Qa4 T%,tq g11 G912 913 G4 hfll,tfl

hy = hl?,t _ Co2 i Q21 Q22 A23 A24 T1t—1T2t—1 4 g21 922 g23 G2 h12,t—1
h21,t Co3 a31 Q32 aszz a4 T2t—1T1t—1 g31 932 933 g34 h21,t—1

h22,t Co4 41 Q42 Q43 Q44 rg,tfl 941 Ga2 Ga3 Gasa h22,t71

(30)

de notar que na equagao [30| foi estimado h9; 4, este assume um papel redundante dado
que a matriz de covariancia é simétrica (seccao . Outra observacao a destacar é que
todos os parametros fora da diagonal principal aparecerao duas vezes, tanto as renta-
bilidades cruzadas desfasadas (11-1724—1 € 724-171,4—1), como volatilidades desfasadas
(hiji—1 € hjit—1). A eliminacao dos parametros redundantes resultard num ntmero to-
tal de parametros de (@)2, sendo o ntimero inicial de parametros n*. Este modelo
possui algumas limitagoes no que diz respeito a estimagao de alguns parametros re-
dundantes e, também nao garante que a matriz de covariancia gerada é semi-definida
positiva, sendo esta uma das propriedades constatada na seccao 4.1|

O modelo BEKK é um modelo GARCH multivariado, consistindo este numa adap-
tacao do modelo VECH. Os modelos GARCH multivariados sao caracterizados pela
grande complexidade computacional e, consequentes dificuldades de estimacao. Face a
redundancia de alguns dos parametros do modelo VECH, em (Engle and Kroner, [1995])
propuseram o modelo BEKK, uma forma mais parcimoniosa de realizar inferéncia mul-
tivariada sobre volatilidade de variaveis aleatérias.

Consideremos novamente a série das rentabilidades » com a mesma configuracao que

a apresentada na equacao 28] O modelo BEKK possui entao a seguinte configuragao:

H, = Cy'Cl+ A r_yr, (AT + GEH, Gy (31)

onde (equagao [31)), a matriz H; representa a matriz covariancia, r,_; o vetor da série
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das rentabilidades desfasadas e H;,_; o desfasamento de H,. Consideremos novamente
n o numero de variaveis a estimar, para n = 2 os parametros constantes podem ser
representados por:

C,E,;/ E)k _ €11 Ci2 : <32>

Co1 C22

a matriz Cj é uma matriz triangular superior e os seus elementos nao possuem signifi-
cado pratico (Engle and Kroner} 1995)): a fatorizacao realizada nesta matriz foi apenas
com o intuito de garantir que o valor final dos parametros constantes sejam positi-
vos. H& que reparar que este produto de matrizes resulta uma matriz simétrica C'(’]"/C’E)k
(co1 = c12). As matrizes A¥] e G%| sdo matrizes n X n que possuem os parametros
referentes aos desfasamentos da série das rentabilidades e da matriz de covariancia,

podendo estas serem representadas por:

% aix a2

11 — ) (33>
| @21 CL22_

% g1 12

11 — . (34>
| 921 922

Os elementos da matriz covariancia podem ser representados da seguinte formaE :

_ 2 2 2 2 2 2 )
O11t = C11 a1 77 +20110171 1-1724-11+05, 75 4 1+971011,t-1F2911921021 ¢ -1+921022,t-1;

(35)

2 2
021t = C21 + Q1102277 ;1 + (ag1a12 + a1a92)ry e—1724-1 + (212275 41 + §11922011,4—1

+ (921912 + 911922)012.4—1 + G21922022.4-1;  (36)

Ot = C22+a%2T%7t_1+2a12a22rl,t—1r2,t—1+a%27€,t—1‘I'g%lel,t—l+2912922021,t—1+g§2022,t—1;

(37)

Podemos observar que o modelo BEKK possui a vantagem de garantir que a matriz

covariancia apresentada na equagao ¢ semi-definida positiva, tendo sido varias fa-

torizacoes realizadas neste sentido. O nimero de parametros estimados com o modelo

BEKK ¢, segundo (Su and Huang, 2010), (p + q)n® + @, que contrasta com os n*
parametros estimados do modelo VECH.

O modelo BEKK ¢é o modelo computacionalmente mais exigente que abordamos,

lyepresentacio consultada em http://sfb649.wiwi.hu-berlin.de/fedc_homepage/xplore/
tutorials/xfghtmlnode67.html
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mas infelizmente, por motivos que iremos apresentar com detalhe mais a frente, este
modelo nao ird ser usado na nossa analise. De qualquer forma, como é um dos modelos

mais completos neste tipo de analise, nao quisemos deixar de fazer referéncia.

4.5 DCC

No seguimento da apresentagao dos modelos de estimacao de volatilidade vamos des-
crever o modelo Dynammic Conditional Correlation (DCC), modelo que serd usado na
parte metodoldgica do trabalho. Iremos comecar por apresentar brevemente o modelo
Constant Conditional Correlation (CCC), que serviu de base para a criagao do modelo
DCC.

O modelo CCC apresentado por (Bollerslev], 1990), é um modelo de andlise de

volatilidade de curto-prazo, este assume:
Tee1|We ~ N(O, Hy); (38)

considerando que a série das rentabilidades condicionais (r;11|¥;) segue uma distribui-
¢ao normal de média 0 e variancia H; (de acordo com a equagao . Sendo h;j; o
elemento 75 da matriz H; no momento ¢, a incorporacao da relagao existente entre as
rentabilidades dos ativos i e j é feita através do coeficiente de correlacao condicional

__hig : FPup 5 A .
Pij = Tt fazendo uma manipulagao simples nesta equagao, obtém-se:
it!Vt

hijt = pij(h?thjzt>1/2; (39>
ja a variancia condicional segue um GARCH(1,1):
hiy = oo+ airy_y + Biha 1. (40)
A matriz de covariancia condicional H; pode ser especificada da seguinte forma:
H, = D,RD,. (41)

Tal como podemos observar na equagao I} R é a matriz de correlagdo constante com
dimensao nxn, cujos parametros podem ser especificados por p;;,/wiw;. Ja a matriz Dy
possui igualmente uma dimensao n X n e a sua diagonal principal é constituida pelos
elementos hyy, ..., hny (provenientes da equagao .

O modelo DCC foi construido com o intuito de ser flexivel como um GARCH uni-

variado e, a0 mesmo tempo incorporar a variacao das correlagoes entre os ativos. Tal
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como foi expresso pelos autores por (Engle|, 2002)), este possui uma configuragao idéntica
ao modelo CCC, apresentado na equagao 1], com a diferenga de considerar a matriz R
variavel ao longo do tempo.

Assumimos novamente que a rentabilidade condicional segue uma distribuicao nor-
mal de média 0 e variancia Hy, tal como definido no modelo CCC (equagao , contudo

estipulemos que a variancia (H;) é representada da seguinte forma:
Ht - DthDt. (42)

Ao contrério do que podemos observar na equagao [4I] em (2] o parametro R varia ao
longo do tempo. Essa é a vantagem do DCC relativamente ao modelo CCC, a possibili-
dade dos elementos da matriz de correlacao variarem ao longo do tempo. Consideremos

a matriz D;:

hi 0 0
0 hoo e 0

Dy = : :Q’t .. : ) (43)
0 0 I

onde D, é uma matriz cuja diagonal principal (matriz possui as estimativas de
volatilidade individual provenientes de um GARCH(1,1):

his = o+ 0417”?71 + Bohit—1; (44)

e a matriz de correlacao R; possui a seguinte configuracao:

1 qi2¢ *° qiNg
q21, 1 “t (2N,
Re=|"" (45)
qnit qnoge 1

sendo H; a matriz de covariancia, esta é semi-definida positiva (seccdo [4.1)) entao a
matriz R; terd de ser igualmente semi-definida positiva. Por sua vez como matriz de
correlacao terd que ter os seus elementos menores ou iguais a unidade. Para que ambas

as condigoes requeridas se verifiquem ¢ realizada a seguinte manipulacao:
Ry = Q:Q:Qy; (46)

onde (); é uma matriz definida positiva cuja estimacao pode variar consoante a abor-
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dagem que usamos. J4 a matriz Q é definida por:

=

Qt = dmg(Qt)_ ; (47)

esta tem o papel de ajustar os escalares da matriz @)y, garantindo através do produto
apresentado na equacao que |g;;] < 1, tal como apresentado por (Peters, 2008).
Consideremos a correlagdo gerada por um modelo GARCH(1,1), como sugerido por
(Engle, 2002):

Gije = Pij + €161 — Pij) + BlGija—1 — pij); (48)
onde p;; € o coeficiente de correlagao incondicional e, € o distirbio estandardizado calcu-

lado através da divisao da série das rentabilidades pela variancia condicional estimada:

A estrutura dinamica da correlagdo que iremos utilizar foi apresentada por (Engle, 2002])

e possui a seguinte representagao:

Qi =S(1—a—p)+ale e )+ BQi1; (50)

consideramos desta forma que @); depende de S, a matriz de correlagao incondicional, de
€;—1 (disturbio estandardizado cujo efeito captado por «), e de Q;_1 (cujo efeito é cap-
tado por (). Esta estrutura dinamica foi inspirada no modelo GARCH(1,1) apresentado
na equacao (48]

Decidimos incorporar este modelo na nossa andlise pois este apresenta maior faci-
lidade de computacao que o modelo BEKK (apresentado na secgao e, a0 mesmo
tempo maior complexidade que o modelo EWMA (sec¢ao e que a VH (secgao .

5 Analise Empirica - Dados e Metodologia

Neste capitulo iremos apresentar dados e metodologia usados na andlise empirica
que realizamos. Serao inicialmente apresentados os dados utilizados, em seguida o
método de selecao de ativos, a metodologia, o método de andlise da dispersao dos pesos
e por fim, o método de analise dos resultados dos portefélios. A implementacao desta
andalise foi realizada com recurso ao R, ao longo da exposicao iremos abordar os diversos

packages e scripts que usamos, alguns destes estao disponiveis em anexo.
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5.1 Dados

Nesta seccao pretendemos apresentar os dados que iremos usar neste estudo, a sua
dimensao e os primeiros processos de tratamento de dados que realizamos. Os dados
usados neste trabalho foram extraidos do DataStream, consistindo em séries temporais
dos precos ajustados das agoes pertencentes ao indice Furo-Next100. Selecionamos
as acoes constituintes deste indice, pois as empresas constituintes do mesmo possuem
uma dimensao consideravel, atuam no mercado internacional e, estao presentes numa
grande diversidade de sectores de atividade e economias. O intervalo inicial foi definido
de 17/02/1989 a 17/02/2014, sendo que, no inicio da amostra nao estavam disponiveis
todos os ativos. Face ao niimero de ativos limitado redefinimos o intervalo de forma a
determos um nimero de ativos e observagoes adequado. O novo intervalo tém inicio em
17/02/2004 e fim em 17/02/2014, ficamos assim com os dados de 80 agoes constituintes
do indice FuroNext100, e 2610 observacoes.

Apo6s esta restricao foram calculadas as taxas de rentabilidade a um e cinco dias. A

taxa de rentabilidade do ativo 7, com periodicidade 7, no momento ¢, é dada por:

(B,t - B,t—’r)

Ri,t,T = J2)
1,0—7

x 100. (51)

No caso em que 7 = 5 a série das rentabilidades tera a seguinte configuracao:

- (Pis—Pii) -
(PromPua) 5 100
(Pi,11—Pie)

gl x 100 | (52)

(Pi,n_ i,n— )
R e 2 x 100

as rentabilidades no vetor [52| (7 = 5) evitam sobreposigao de observagoes.

Os dados para analise sao entao 80 acoes constituintes do indice FuroNexzt100 entre
17/02/2004 a 17/02/2014. Ficamos assim com um total de 2610 observagoes nas séries
de precos, 2609 nas séries de rentabilidades a um dia e, 521 observagoes nas séries de
rentabilidades a cinco dias.

Vamos assumir que as rentabilidades seguem uma distribuicao normal de média zero,
e variancia descrita pelo estimador de volatilidade usado, esta condicao é essencial para
a construcao das carteiras segundo a teoria do portefdlio. Muitas das vezes esta hipdtese
de normalidade nao ¢ verificada nos testes estatisticos, contudo, isso nao implica que o

modelo de média-variancia deixe de ser eficaz na selecao de carteiras eficientes.
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Ap6s a apresentacao das séries de estudo e das suas caracteristicas iremos apresentar

a forma de selecao de agoes que serao utilizadas neste trabalho.

5.2 Selecao de Ativos

Nesta seccao apresentar-se-4 o método de selecao de ativos que foi usado, bem
como, os grupos de acoes que foram selecionadas a partir destes métodos. Dentro do
grupo de 80 agoes iremos dividir este em dois grupos de forma aleatoria, constituidos
respetivamente por 40 agoes cada. No primeiro grupo aplicar-se-a4 o método de Selecao
1, no segundo o método de Selecao 2, sendo que, para cada um deles iremos criar um

grupo de 5 e outro de 10 ativos respetivamente:

Quadro 1: Acoes Selecionadas para estudo de Portefélios de dimensao 5

Selecao 1 Selecao 2

Essilor International S.A. Jerénimo Martins SGPS, S.A
Bic UCB S.A.

Energias de Portugal, S.A. | Atos SE

Koninklijke Vopak N.V. Fugro N.V.

L’Air Liquide S.A. AXA S.A.

Fonte: Elaboracao Prépria

Quadro 2: Acoes selecionadas para estudo de Portefdlios de dimensao 10

Selecao 1 Selecao 2
Essilor International S.A. Heineken S.A
Bic Jerénimo Martins SGPS, S.A

Energias de Portugal, S.A. | UCB S.A.
Koninklijke Vopak N.V. Solvay S.A.

L’Air Liquide S.A. Atos SE
Unilever N.V. Accor

Reed Elsevier PLC/N.V. Natixis
Delhaize Group S.A Fugro N.V.
Icade SA Renault S.A.
Dassault Systemes S.A. AXA S.A.

Fonte: Elaboracao Prépria

No método de Selecao 1 calculamos os pesos do portefdlio de variancia minima de
uma carteira constituida pelo grupo aleatoriamente definido de 40 acoes, onde a matriz
de covariancia ¢ estimada com recurso ao método da volatilidade histérica (secgao [4.2).
Daqui serao selecionados os ativos que apresentarem maiores proporcoes do portefélio.

Os ativos selecionados estao apresentados na primeira coluna dos quadros [I] e [2]

21



No método de Selecao 2 o objetivo é obter acoes com os pesos mais distintos. Desta
forma calculamos igualmente o portefélio de variancia minima com as restantes 40 ac¢oes
do grupo, ordenamos as proporgoes das agoes na carteira por ordem crescente e segmen-
tamos o portefélio em 10 grupos de 4 agoes cada um. Esta segmentacao foi feita com
o objetivo de selecionar um ativo por cada conjunto de pesos relativamente préximos,
garantindo que no final possuimos um grupo de acoes com uma grande diversidade de
pesos do portefdlio construido inicialmente. Em cada grupo de 4 agoes foi selecionada
uma, dependendo a selecao desta do sector de atividade da empresa ou grupo cotado,
tentamos nao selecionar mais do que uma empresa por setor de atividade. Com isto,
obtemos as 10 agoes com as quais iremos realizar o nosso estudo tal como apresentado
na segunda coluna do quadro[2l Apds a sele¢ao de 10 agoes selecionaremos 5 deste grupo
de 10, provenientes dos sectores de atividade mais diversos, estas sao apresentadas na
segunda coluna do quadro [I]

Ap6s termos descrito os métodos de selecao das acoes e das proprias acoes seleci-
onadas iremos analisar em seguida o método de analise utilizado, a fim de recolher as

matrizes de covariancia.

5.3 Estimacao das Matrizes de Covariancia

Seguidamente pretendemos descrever a metodologia que usamos para recolher as
diversas matrizes de covariancia que serviram de base para a construcao dos portefélios.

Tal como abordamos na seccao [5.2] iremos especificar o método de recolha das
matrizes de covariancia das carteiras de dimensao 5 e 10 titulos. Tendo sido estes sele-
cionados tanto pelo método de Selecao 1 como pelo o método de Selegao 2. As diversas
combinagdes de grupos de agoes (Selegao 1 e 2, Dimensao 5 e 10), de rentabilidades (a
um e cinco dias), e métodos de estimacao (VH, EWMA, e DCC), perfazem um total
de 24 recolhas de matrizes de covariancia por cada periodo. Em ambas as analises com
carteiras de dimensao 5 e 10, iremos utilizar o método de volatilidade histérica (secgao
[1.2), EWMA (seccao [1.3), e o DCC (secgao [4.5]), excluindo o BEKK (seccao da
nossa analise por razoes que abordaremos mais a frente.

No processo de analise iremos estimar sucessivamente cada um dos modelos com
um intervalo de estimacao movel, que sera de 200 observacoes, sendo que, para cada
intervalo definido iremos estimar os modelos e recolher a matriz covariancia para o
periodo seguinte. Este processo de recolha de matrizes permitird analisar os portefélios
provenientes de diferentes estimadores de volatilidade.

Como podemos observar na figura [2| para uma janela mével de 7 observagoes, uti-

lizamos inicialmente o conjunto de observacoes A, de t — 6 a t, para obter a matriz
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|
I
t-6 t-5 -4 t-3 t-2 t-1 t t+1 t+2 t+3 t+4

Figura 2: Esquema da Metodologia; Fonte: Elaboracao Propria

de covariancia estimada para t + 1. Em seguida, avancaremos a janela sucessivamente
a fim de estimar as matrizes de covariancia seguintes, como podemos observar pelos
intervalos de estimacao B e C. O processo sera reproduzido até ao fim da amostra.
Tendo em conta que possuimos dois tipos de séries temporais, rentabilidades a um
dia ( 2609 observagoes) e, rentabilidades a cinco dias ( 521 observagoes), iremos estimar
as matrizes de covariancia para todos os periodos da amostra das rentabilidades a 5
dias, numa janela mével de dimensao de 200 observacoes. A dimensao desta janela
movel foi selecionada com o objetivo de: obter um ntmero adequado de matrizes, que
nos permita realizar a comparacao dos portefélios gerados por métodos de estimacao
distintos e, ao mesmo tempo, obter um nimero razoavel de observagoes que possibilite
a convergéncia do modelo DCC (tanto na componente uni-variada como na estrutura
dindmica). Usaremos os dados das rentabilidades a 1 dia, que nos permitam calcular
as matrizes de covariancia dos mesmos periodos da série temporal das rentabilidades a
5 dias, de forma a que os periodos das matrizes de covariancia finais sejam iguais entre

as duas séries temporais.

tr-11 Hizs

Figura 3: Esquema das Rentabilidades; Fonte: Elaboracao Propria

Tal como podemos observar na equagao [52), as rentabilidades a um dia sao calculadas
através das variacoes diarias dos valores das agoes, e as rentabilidades a 5 dias sao cal-
culadas através da variacao semanal. As estimacoes onde sdao usadas as rentabilidades
a um dia utilizam informacao da variacao didria ocorrida nos dias anteriores. Contudo,
a sua capacidade de previsao no modelo DCC resume-se a um periodo a frente, por
auséncia dos desfasamentos da série das rentabilidades. Por sua vez, a estimagao com
rentabilidades semanais nao incorporam a variacao das rentabilidades nos dias ante-
riores, mas sim das semanas anteriores. A vantagem que resulta desta agregacao € a
possibilidade de previsao da matriz de covariancia a uma semana.

Para efetuar a anélise representada na figura [2| elaboramos a fungao ”RecMat-
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Cov”presente no script "RCov.R”(pode ser consultada no anexo [B.1.1)). Esta funcao
percorre a amostra das rentabilidades a 5 dias e das respetivas datas das rentabilidades
a um dia, recolhendo a matriz de covariancia para cada uma das datas e das rentabi-
lidades. Caso existam problemas de convergéncia quando estimamos o modelo DCC,
nao serao guardadas quaisquer matrizes para o periodo.

Apo6s a recolha das matrizes de covariancia iremos calcular os pesos do portefélio de
variancia minima (secgao [3.2)). Para cada um destes realizar-se-a dois tipos de anélise:
a andlise da composi¢ao dos pesos das agoes nas carteiras (secgao [5.4), e a andlise das
rentabilidades efetivas(seccao [5.5).

5.4 Analise dos Pesos das Acgoes dos Portefdlios

Posteriormente iremos apresentar o método de andlise dos pesos das agoes consti-
tuintes da carteira. Usaremos como indicador de dispersao dos pesos dos portefélios o

seguinte indicador:

k
Iap = Z(pA,i —pBi)% (53)

i=1
este indicador pretende analisar a diferenca de pesos apresentados por dois portefélios
A e B. Sendo k£ o ntmero de agbes em cada portefélios, seja pa; o peso da acao i
no portefélio A, e pp; o peso da mesma agao i no portefélio B. Quanto maior for a
proximidade deste indicador ao valor 0, maior é a proximidade entre os dois portefélios;
inversamente, quanto mais afastado for o valor I4 g de 0 maior serd a diferenca na
composi¢ao dos dois portefdlios.

Dado o indicador de dispersao dos portefdlios iremos realizar dois tipos de anélise.
A primeira das quais serd a comparacao dos portefélios construidos com métodos de
estimacao de volatilidade distintos. Com isto, pretendemos construir a distribuicao
deste indicador, pois este ird analisar a dispersao dos pesos das acoes dos portefdlios
constituidos pelos diversos métodos de estimacao de volatilidade usados. A segunda
analise serd a comparacao dos pesos de dois portefélios, os quais foram gerados alea-
toriamente de acordo com uma distribuicao uniforme. Esta andlise servird apenas de
referéncia as comparacoes realizadas na primeira analise, procuramos saber se os porte-
folios sao ou nao diferentes dos portefélios selecionados aleatoriamente. E de salientar
que na geracao de dados aleatérios foram realizadas algumas adaptagoes na Distribui-
¢ao Uniforme, para que a probabilidade de pesos iguais a zero seja mais realista, esta
adaptagao pode ser consultada com mais detalhe no apéndice[A.I] Apés os dados gera-

dos segundo a Distribuicao Uniforme procedemos a um operacao de reescalamento dos
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dados, esta consiste na divisao de cada peso gerado pela soma de todos os pesos gerados
aleatoriamente (podendo ser consultada no anexo [B.1.2). A funcao de recolha dos in-
dicadores dos pesos dos titulos dos portefdlios dos diversos estimadores de volatilidade,
estd apresentada em

Apos a apresentacao do método de andlise dos pesos, iremos descrever o método a

utilizar para analisar o desempenho dos portefélios, ou seja, a rentabilidade efetiva.

5.5 Analise de Rentabilidades

Nesta seccao apresentar-se-4 o método de analise de desempenho dos portefélios a
utilizar, com vista a analisar o desempenho do portefélio. O indicador de desempenho

e risco sera a rentabilidade efetiva do portefélio. Esta é dada por:

Refec,t = w/refect,t; (54)

onde w’ é o vetor dos pesos transposto, e rereq,¢ € 0 vetor das rentabilidades efetivamente
verificadas dos ativos no momento t. Pretendemos com este indicador verificar se ha
algum método de estimagao de volatilidade que se destaque em relacao aos outros,
este destaque podera verificar-se tanto no valor esperado das rentabilidades efetivas
verificadas, como na maior ou menor volatilidade das mesmas. A funcao de recolha das
rentabilidades efetivas pode ser consultada no anexo [B.1.4]

Apoés a apresentacao dos dados, processos e indicadores de analise, iremos proceder

a interpretacao dos resultados deste estudo.

6 Resultados

Neste capitulo interpretaremos os resultados da andlise empirica cuja metodologia
e dados foram apresentados no capitulo f] Tendo em conta que possuimos diversas
abordagens de analise de volatilidade e que destas poderao resultar portefdlios distintos.
Nesta seccao iremos comparar, a composicao e, os resultados dos portefélios de variancia
minima, vamos assumir este como referéncia para os diversos estimadores. Em primeiro
lugar apresentaremos os tempos de estimacao do processo observado na seccao [5.3 em
seguida os problemas de estimacao do modelo BEKK, em terceiro lugar apresentaremos
os resultados da analise dos pesos e por fim, os resultados da analise das rentabilidades

efetivas.
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6.1 Tempos de Execucao

Nesta seccao exporemos os tempos de execugao do processo de recolha de matrizes
de covariancia apresentado na seccao p.3} Dada uma amostra de 521 observacgoes e
um intervalo de estimacao movel de 200, obteremos 321 matrizes. O tempo de recolha

destas para cada um dos métodos de estimacao da volatilidade é dado por:

Quadro 3: Tempos de recolha das matrizes de covariancia

Selegdo 1 Dim. 5 | Selegdo 2 Dim. 5 | Sele¢ao 1 Dim. 10 | Sele¢do 2 Dim. 10

Volat. Tradicional | 58.69853 secs 59.09383 secs 1.228053 mins 1.251869 mins

EWMA 59.80432 secs 59.2059 secs 1.284809 mins 1.294334 mins

DCC 15.10891 mins 12.40543 mins 53.20338 mins 44.17421 mins

Fonte: Elaboracao Prépria; Funcao: RecMatCov, anexo

Tanto a volatilidade histérica como o EWMA nao revelaram problemas de estima-
¢ao, tendo sido estimadas 642 matrizes (321 para cada uma das rentabilidades, didrias
e semanais). O EWMA tém A\ = 0.94 sendo este o parametro aconselhado para o ali-
samento de séries de volatilidades de dados didrios de acordo com o relatério (Morgan
and Reuters Ltd} [1996). Por outro lado, a estimagao do modelo DCC e os célculos a
fim de retornar a matriz de covariancia demoram cerca de 2.5217 secs com 5 ativos e,
aproximadamente 12.4938 secs com 10 ativos para cada um dos periodos. Note-se que
o numero efetivo de matrizes é menor para alguns grupos de ativos, pois hé situagoes
em que a estimacao do DCC nao converge. Nesses casos, a matriz correspondente nao

foi calculada. Apresentaremos seguidamente a taxa de sucesso na estimagao do modelo
DCC:

Quadro 4: Taxa de Sucesso da estimacao do DCC

Selecao 1 Dim. 5 | Selecao 2 Dim. 5 | Selegao 1 Dim. 10 | Selecao 2 Dim. 10
Total 321 321 321 321
Sucesso | 210 172 85 136
Raécio 65,42% 53,58% 26,48% 42.37%

Fonte: Elaboracao Propria; Fungao: RecMatCov, anexo [B.1.1

Sao estimados dois modelos por cada periodo e, caso haja problemas de convergén-
cia em qualquer um deles a matriz de covariancia nao é recolhida. As taxas de sucesso
sao relativamente mais altas quando o modelo recebe apenas 5 ativos (quadro , possi-
velmente devido ao facto de nessa situacao se realizarem menos estimacoes e tal poder

levar a que haja menos problemas de convergéncia dos estimadores.
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Apds a apresentacao dos tempos de execucao da funcao de recolha das matrizes de
covariancia ("RecMatCov”script RCov.R, anexo para cada um dos estimadores,
e da taxa de sucesso do modelo DCC, iremos descrever os problemas com que nos
deparamos na estimacao do modelo BEKK. Deixamos ainda em anexo as caracteristicas

da maquina usada nas estimacoes, (quadro .

6.2 Problemas na Estimagcao do Modelo BEKK

Nesta secgao iremos apresentar os problemas de estimagao com que nos deparamos
na estimagao do modelo BEKK. Tal como apresentamos na sec¢ao 4.4, o modelo BEKK
estima (p + q)Kn? + @ parametros, sendo p e ¢ o numero de desfasamentos, K
a generalidade do processo (assumimos sempre que K = 1), e n o nimero de titulos
inseridos no modelo. Cada modelo BEKK (com 5 agoes) demora cerca de 10.31828 mins
a ser estimado, numa situagao em que temos de efetuar 321 x 2, (o produto por 2 deriva
do facto de termos de realizar duas estimacoes uma com rentabilidades a 1 dia e outra
com rentabilidades a 5 dias). Tal corresponderia a um tempo de estimacao total é cerca
de 110 horas e meia (quatro dias e meio). Contudo, observamos que o R usa apenas 20%
da capacidade de processamento da maquina, o que possibilitaria que fossem executadas
varias instancias ao mesmo tempo como forma de agilizar o processo, por exemplo se
fossem executadas 4 instancias o tempo necessério seria (w % 10.31828 x 2) x % =
27.601 horas, um tempo bastante mais razoavel comparativamente com o inicialmente
apresentado.

Apesar dos tempos de estimacao fora do habitual, nao foi este o fator que nos forcou
a colocar o modelo BEKK fora da nossa analise. O problema deveu-se a nao ter sido
possivel obter a convergéncia dos modelos BEKK na grande maioria dos casos: a taxa
de sucesso na obtencao de convergéncia ficava de um modo em geral abaixo dos 10%
o que é muito baixo, mesmo comparado com a taxa de sucesso na estimacao do DCC.
Assim, apenas seria possivel usar um nimero muito baixo de observagoes na andlise, o
que nos leva a excluir o modelo BEKK.

Os principais problemas de estimacao ocorreram com 10 ativos, pelo que julgamos
que a estimacao do modelo podera ser exequivel até no maximo 5 ativos. Para estima-
¢ao de muitos periodos aconselhamos a execucao de varias instancias do R. A recolha
automatica de resultado pode levar a que sejam recolhidos resultados de modelos em
que nao ha convergéncia. Para controlar este problema ¢ necessario usar um mecanismo
que identifique e exclua os casos de ndo convergéncia (isto é, fun¢ao TryCatch)

Apos termos apresentado os problemas de estimacao do modelo BEKK e os tempos

de estimacao dos restantes modelos, passamos a apresentacao os principais resultados
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da andlise da constitui¢ao dos portefdlios.

6.3 Resultados da Analise de Pesos

Em seguida iremos interpretar os resultados da andlise da dispersao dos pesos dos
ativos dos diversos portefélios. Como auxiliar utilizaremos histogramas dos valores do
indicador apresentado na equacao [b3|, assim como, as médias e as variancias de cada
distribuicao.

Tendo em conta que vamos analisar quatro grupos, de 5 e 10 agoes, Selecao 1 e
2, e matrizes geradas para rentabilidades a 1 e 5 dias, detemos assim 8 comparagoes
dos trés estimadores. Em cada comparacgao entre carteiras vamos usar como referéncia
um portefélio cujos pesos foram gerados aleatoriamente, tal como referimos na secgao
b.4 Dado que os portefdlios foram construidos com restrigdo a positividade dos pesos
(sem venda a descoberto), teremos de fazer uma adaptacao aos valores gerados aleato-
riamente, pois a probabilidade de um peso ser igual a zero é maior do que este tomar
qualquer outro valor. Os detalhes deste processo estao descritos no apéndice [A.T]

Os indicadores da diferenca dos pesos dos ativos dos portefélios (secgao Sa0
dados pelo indicador I, sendo que, a anélise entre VH e EWMA ¢é expressa pelo indicador
]VH,EWMAa VH e DCC dada por IVH,DC’C’, EWMA e DCC por IEWMA,DC’C’y € por fim o
indicador dos pesos gerados aleatoriamente é apresentado por Irgpq.

Nas sub-secgoes seguintes iremos descrever as distribuicoes dos indicadores de com-

paracao de pesos dos portefdlios gerados por estimadores de volatilidade distintos.

6.3.1 Analise de Pesos Selecao 1 Dimensao 5

Posteriormente iremos analisar a distribuicao dos indicadores das diferencas de pe-
sos. Os portefélios foram construidos com as agoes selecionadas pelo método de Selecao
1 (seccaop.2), sendo as carteiras constituidas por 5 titulos(S1D5). Os resultados apre-
sentados podem ser consultados nas figuras [0}, [7] e no quadro [6]

Nas rentabilidades a um dia podemos observar que o valor médio de Iy g pwara €
Ivi poe estao relativamente préximos um do outro. Isto evidencia que os portefélios
selecionados pela VH, em média, possuem um grau de diferenciacao idéntico face aos
portefdlios originados pelo EWMA e pelo DCC. Em segundo lugar podemos destacar
que a média do indicador que compara os portefélios EWMA com o DCC (Igwara.pcc)
¢ a menor. Podemos concluir que, neste caso, em média, os portefdlios selecionados pelo
EWMA e pelo DCC possuem pesos mais proximos entre si do que os pesos dos porte-

folios gerados pela VH. Podemos também verificar que, todos os portefélios concebidos
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a partir de dados reais, em média, se aproximam mais entre eles do que os portefélios
cujos pesos foram gerados aleatoriamente (1,4,4). O nimero de pesos iguais a zero sobre
o nimero total de pesos, neste caso, é igual a 0.1749 (p).

Quanto as carteiras geradas pelas rentabilidades a 5 dias (Sele¢ao 1 Dimensao 5),
podemos observar uma maior proximidade nas médias dos indicadores dos diversos
portefdlios, comparativamente com a rentabilidade a um dia. Os valores das médias
dos indicadores dos pesos Iy g gwaa €, Iva pcc, encontram-se relativamente proximos.
Novamente a comparacao Igwara,pcc ¢ a que apresenta maior proximidade com um
valor médio menor. As conclusoes desta andlise sao em tudo idénticas as conclusoes
apresentadas nas rentabilidades a 1 dia. Em média, os portefélios produzidos pelo
EWMA e pelo DCC possuem uma maior proximidade entre si, do que os portefélios
concebidos pela VH. Tal como na anélise anterior, o valor dos pesos gerados segundo
uma distribui¢ao uniforme sao, em média, mais afastados do que os pesos dos diversos
portefélios, sendo que o racio de pesos igual a zero é (p) 0.1742, em tudo semelhante as

rentabilidades a um dia.

6.3.2 Analise de Pesos Selecao 2 Dimensao 5

Nesta sub-seccao iremos apresentar o indicador das diferengas de pesos das carteiras
de dimensao 5 selecionadas a partir do método de selegao 2 (S2D5). Estes resultados
podem ser consultados nas figuras [§} [0 e no quadro [7]

Podemos verificar que o valor médio do indicador que compara o VH e o EWMA|
¢ ligeiramente menor que o valor médio do indicador de Iy g pcc, contudo, a diferenca
entre as médias nao é substancial. J& a média do indicador Igwra pcc € significativa-
mente mais baixa que as médias dos indicadores de comparacao dos restantes portefélios.
Isto leva-nos a concluir novamente que, em média, os pesos dos portefélios gerados pelo
DCC sao mais préximos dos pesos selecionados pelo EWMA, comparativamente com
os pesos construidos pela VH. Quanto aos pesos gerados aleatoriamente possuem igual-
mente um valor médio maior que os restantes indicadores, com um p (racio dos pesos
iguais a zero sobre o total de pesos) igual a 0.2434, ligeiramente superior ao verificado
na sub-seccao 6.3.1}

Quanto as Rentabilidades a 5 dias verificou-se algo diferente do que foi até agora
verificado. O indicador Iy g gwara apresenta um valor médio mais baixo que o indicador
Iewmapce. O que indica que em média, neste caso, os pesos gerados pelo EWMA se
aproximam mais dos pesos gerados pela VH, face aos pesos selecionados pelo DCC.
Podemos observar que o valor médio do indicador Iy g pcc € o que apresenta o maior

valor, algo que ocorre em quase todas as andlises. Isto leva-nos a concluir que os
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portefélios construidos segundo a VH e o DCC, em média sao os que apresentam os
pesos mais distintos. A média dos pesos gerados aleatoriamente é superior a média de

todas as comparacoes de portefdlios reais, com um valor de p de 0.21.

6.3.3 Analise de Pesos Selecao 1 Dimensao 10

Seguidamente iremos analisar o indicador das diferencas dos pesos na carteira de
dimenséo 10, selecionada pelo método de sele¢ao 1 (S1D10) (quadro [§)).

Nas rentabilidades a um dia (figura verificamos grande proximidade dos valores
médios dos indicadores Iv g gwara € Igwaa,poc, 0 que nos leva a concluir que os pesos
do EWMA possuem, em média, um grau de distincao idéntico face aos portefdlios
construidos pela VH e pelo DCC. Podemos verificar novamente que, os portefélios
cujos pesos divergem mais sao os gerados pela VH e pelo DCC, tal é confirmado pelo
valor elevado da média do indicador Iy g pec. Ha que destacar que de todas as andlise
realizadas esta é a que possui os portefdlios mais distintos (valor médio dos indicadores
maiores). O valor de p é 0.3168 ligeiramente maior do que o verificado nas carteiras de
cinco acoes.

Nas rentabilidades a cinco dias (figura ha apenas que destacar que a média
do indicador Iy g gwwma ¢ a que apresenta menor valor. Conclui-se que os portefdlios
selecionados pela VH e pelo EWMA sao os que apresentam maior proximidade, tal
como ocorreu na sub-seccao [6.3.2] nas rentabilidades a cindo dias. O valor de p neste
caso foi 0.3713.

6.3.4 Analise de Pesos Selecao 2 Dimensao 10

Nesta sub-seccao iremos realizar a ultima anédlise de pesos, a do indicador de pesos
de carteiras de dimensao 10, selecionadas através do método de selegao 2 (S2D10). Os
resultados deste estao presentes nas figuras [12] [I3] e no quadro [9}

Nas rentabilidades a um dia, verificamos que o indicador Igwara,pcc apresenta o
valor médio mais baixo. J4 os valores médios dos indicadores vy gwama € Ivupec,
apresentam novamente valores bastante préximos. O que nos leva a concluir que, em
média, os pesos dos portefdlios gerados pelo EWMA e pelo DCC possuem um grau
de dispersao idéntico face aos pesos construidos pela VH. Concluimos também que, os
pesos dos portefdlios selecionados pelo EWMA e pelo DCC, em média, aproximam-se
mais um do outro do que dos pesos dos portefélios gerados pela VH.

No que diz respeito a rentabilidade a 5 dias, verificamos que o indicador Iy g gw 4

é o que apresenta o valor médio menor, o que nos indica que, em média, os portefdlios
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construidos através da VH e do EWMA sao os mais semelhantes. Os indicadores
Ivu pce € Ipwma.poc possuem valores bastante idénticos o que nos leva a concluir
que a distingcao entre os pesos dos portefdlios selecionados pelo DCC sao, em média,
idénticos aos portefélios construidos pela VH e pelo EWMA.

Os valores de p das rentabilidades a um dia e a cinco dias sao 0.5411 e 0.5512 respe-
tivamente, este indicador apresenta um valor médio bastante superior ao apresentado

pelos restantes indicadores de comparacao dos portefélios.

6.3.5 Conclusoes da Andlise de Pesos

Nesta sub-seccao pretendemos apresentar as conclusoes das andlises realizadas ao
longo das ultimas secgoes sobre distribuicao dos indicadores dos pesos. Nos portefélios
de rentabilidades a um dia podemos observar que na maioria dos casos os pesos dos
portefdlios gerados pelo EWMA e, pelo DCC aproximam-se mais entre eles. Estes na
maioria dos casos distanciam-se de forma idéntica dos portefélios estimados através
da VH. Nas rentabilidades a cinco dias podemos verificar uma tendéncia de maior
proximidade entre os portefdlios gerados pelos estimadores da VH e do EWMA. Estes
tendem a ter um grau de distanciamento médio idéntico face aos pesos gerados pelo
portefélio DCC.

Existe uma tendéncia constante no que diz respeito aos portefdlios mais distintos.
Na maior parte dos casos o indicador que apresenta maior valor médio é o indicador
Iv i pce. Dado isto, concluimos que os pesos dos portefélios construidos pela VH e pelo
DCC sao os que apresentam valores mais distanciados.

Apoés termos interpretado os diversos resultados da comparacao de pesos dos porte-

folios, iremos analisar na seccao seguinte as diversas rentabilidades efetivas verificadas.

6.4 Resultados da Analise de Rentabilidades

Nesta seccao pretendemos apresentar os resultados das rentabilidades efetivas dos
portefélios. Os resultados das rentabilidades estao da figura [14] a figura [21] os testes
realizados podem ser consultados em |A.2]

Podemos verificar que (Quadro todas as séries de rentabilidades efetivas rejei-
tam a hipdtese de normalidade. De qualquer das formas julgamos que é pertinente a
realizacao de testes de igualdades de médias e de variancias. Em todos os casos foram
aceites as hipoteses de igualdade de médias e de variancias, como podemos observar pe-
los quadros 11} e [12 respetivamente. Com isto concluimos que, na nossa andlise nenhum

dos estimadores de volatilidade se destacou na média ou na variancia da rentabilidade
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efetiva.

Os resultados da comparacao dos portefélios construidos por rentabilidades a um dia
e rentabilidades a cinco estao presentes no quadro[I3] Observamos que com os testes de
igualdade de variancia, as volatilidades das rentabilidades dos portefdlios construidos
com rentabilidades a cinco dias, sao superiores as volatilidades dos portefélios construi-
dos com rentabilidades a um dia. Algo previsivel, dado que, geralmente, as volatilidades
semanais sao superiores as volatilidades didrias. Contudo, os testes realizados a igual-
dade das médias rejeitam sempre a hipotese de desigualdade (novamente quadro .
Apesar disto, os valores médios das rentabilidades a cinco dias sao quase sempre supe-
riores aos valores dos portefélios das rentabilidades a um dia.

Nos quadros [14] e [I5] estao presentes os testes realizados as diferentes distribuigoes
das rentabilidades efetivas de portefélios constituidos por agoes selecionadas por mé-
todos de selegao diferentes ( Método de Selegao 1 vs Método de Selegao 2). Com isto
verificamos que, em quase todos os casos analisados, a volatilidade da rentabilidade
efetiva dos portefdlios selecionados pelo método de selecao 1, sao menores do que as
volatilidades dos portefélios selecionados pelos métodos de selecao 2. A tnica excecao
verificada é na comparacao da carteira SID10 com S2D10, onde constatamos que a
hipdtese de igualdade das volatilidades nao é rejeitada. Quanto aos teste realizados as

médias, concluimos que nenhum dos métodos de selecao se destaca em relagao ao outro.

7 Conclusao

Dado que a analise da volatilidade desempenha um papel crucial na sustentabi-
lidade das instituicoes financeiras, é pertinente analisar os diferentes resultados que
podem advir das diversas abordagens. Sendo a teoria do portefélio uma referéncia tao
importante na construcao de carteiras de ativos com risco, seria importante averiguar
o impacto dos métodos de estimacao da volatilidades diferentes na construgao dos por-
tefélios e, nas rentabilidades efetiva dos mesmos. Os métodos de volatilidade usados
foram a Volatilidade Histérica, o EWMA, e o DCC (capitulo [4]). Também abordamos
o modelo BEKK, contudo, como este apresentou dificuldades de convergéncia, optamos
por abordar apenas os problemas e deixar alguns conselhos para quem o pretenda usar
no futuro (secgdo . Realizamos uma revisao da teoria do portefélio e do problema
de minimizacao e das restri¢oes com que o investidor se depara (capitulo |3)).

No que diz respeito a andlise empirica (capitulo |5]), utilizamos as agoes constituintes
do indice FuroNexzt100, pelo facto de as empresas constituintes possuirem uma dimensao

internacional e estarem presentes numa grande diversidade de sectores e economias.
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Para selecionar as agoes utilizamos dois métodos de sele¢ao (secgao . O método de
Selecao 1 que privilegia as agoes com pesos mais representativos da carteira e o método
de Selegao 2, que da énfase a diversidade de pesos e de setores das agoes constituintes.
Para além destes dois grupos de acoes construimos portefélios com dimensao 5 e 10 de
cada um dos métodos de selegao, sendo, que cada construgao de portefélios basear-se-a
em duas séries temporais, a das rentabilidades a um dia e a das rentabilidades a cinco
dias como esta presente na seccao Com o auxilio do software R, desenvolvemos um
script que nos permite recolher a matriz covariancia com um intervalo mével definido
(neste caso 200 observagoes, fungao apresentada em, estas matrizes foram geradas
para os diferentes periodos e rentabilidades sendo usadas para a construcao dos diversos
portefélios (seccao [5.3).

Na primeira parte os resultados empiricos focam-se no tempo de recolha das matrizes
de covariancia dos diferentes métodos de estimacao e, na taxa de sucesso da convergen-
cia do modelo DCC. Estes resultados assumem alguma importancia no que diz respeito
a prontidao de resposta dos investidores face as alteracoes de mercado. Apds a recolha
das matrizes a nossa andlise centrou-se em dois pontos. O primeiro destes é a andlise
da dispersao dos pesos dos portefdlios (secgao e, o segundo a analise das rentabili-
dades efetivas dos portefélios (secgao . Na anadlise de dispersao de pesos podemos
observar que a maior distingao dos pesos é verificada entre os portefélios selecionados
pela VH e pelo DCC. H4 ainda a destacar que, nas rentabilidades a um dia existe uma
maior proximidade dos pesos dos portefdlios construidos pelo EWMA e pelo DCC. Ja
na rentabilidades a cinco dias verificamos que existe uma maior proximidade entre os
portefolios gerados pela VH e os portefélios construidos pelo EWMA. Quanto a rentabi-
lidade efetiva, concluimos que nao ha nenhum método de estimacao de volatilidade que
se destaque em relacao aos outros, nem no indicador da volatilidade da rentabilidade
efetiva, nem na média das rentabilidades efetivas. O que podemos constatar é que os
portefélios gerados através das rentabilidades a cinco dias possuem volatilidades das
rentabilidades efetivas maiores, que as dos portefélios gerados por rentabilidades a um
dia. Também se verificou que, na maioria dos casos os portefélios dos ativos do método
de Selecao 1 possuem menor variancia nas rentabilidade efetivas verificadas.

Ha algumas limitacoes que gostariamos de destacar. A primeira das quais ¢ o facto
de estarmos a analisar portefdlios sem vendas a descoberto. Em alguns dos casos pode-
se observar um racio de pesos iguais a zero sobre o total de pesos (p) bastante elevado,
este pode trazer uma proximidade excessiva entre os portefélios, algo que nao aconte-
ceria no caso dos portefélios possuirem vendas a descoberto. O que nos impediu de

construir os portefélios sem vendas a descoberto foi: o facto de as vendas a descoberto
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nao estarem disponiveis a maioria dos investidores e o facto de nao existir na biblio-
grafia uma referéncia quanto a forma como devemos comparar os pesos dos ativos de
dois portefdlios. Outra limitacao que destacamos é o valor parametro A do EWMA.
Optédmos por usar um valor de referéncia sugerido por (Morgan and Reuters Ltd, [1996)).
Contudo, poderia ser interessante desenvolver uma forma de apurar o valor do coefici-
ente de alisamento exponencial e, este poderia levar a resultados diferentes. A terceira
observacgao é relativa aos desfasamentos do modelo DCC. Seria interessante adaptar o
cédigo da fungao de estimacao do mesmo a fim de garantir mais desfasamentos, tanto
na componente GARCH uni-variado como na estrutura dinamica. A ultima observagao
que pretendemos deixar é sobre o portefélio de variancia minima (GMYV), neste traba-
lho os pesos dos portefdlios calculados foram os portefélios de variancia minima, seria
interessante alargar esta analise e fixar rentabilidades esperadas.

As recomendacoes de trabalho futuro a realizar sao o aprofundamento das limitagoes
apresentadas no paragrafo anterior e, a analise de outras metodologias de construcao

de portefélios, como por exemplo a Otimizacao Robusta.
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A Apéndices

A.1 Apéndice 1 - Distribuicao Uniforme

Neste apéndice pretendemos abordar o processo de geracao de portefélios aleatérios.
Procuramos gerar pesos segundo uma distribui¢ao uniforme para que estes sirvam de
referéncia as comparacoes realizadas entre os diversos portefélios. Contudo, como os
portefélios construidos por agoes reais sao construidos com restricao de pesos positivos,
muitos dos quais acabam por ser iguais a zero. Isto, faz com que a probabilidade de
ocorréncia do peso zero seja superior a dos restantes pesos. Para tal em cada grupo de
acoes que analisamos iremos usar o racio de pesos iguais a zero sobre o total de pesos,
que servird de indicador para os dados gerados. Depois, os pesos sao gerados através
de uma distribuigao uniforme. Quando assumimos que uma determinada varidvel segue
uma distribuicao Uniforme, assumimos que a probabilidade de ocorréncia de qualquer

valor entre o minimo e o maximo é igual. Na figura {4 podemos observar que uma

Figura 4: Densidade da Distribuicao Uniforme; Fonte:Elaboragao Prépria

dada varidvel que segue uma distribuicao uniforme entre o intervalo a e b, possui uma

1
b—a

Poderiamos definir que os pesos seguem uma distribuicao Uniforme entre 0 e 1, ja que

probabilidade de ocorréncia de cada acontecimento de (dentro do intervalo a a b).
a construcao dos portefélios que realizamos nao possui vendas a descoberto. Contudo,
verificamos que uma grande parte dos portefdlios possui acoes com pesos iguais a zero
e, a geracao aleatéria (intervalo de 0 a 1), atribui probabilidade nula a geragao de um
fenémeno.

A solucao foi alargar o intervalo de forma a conter valores negativos, e interpretar
os valores negativos como zero. A probabilidade do intervalo negativo (cujos pesos sao

interpretados como nulos) deve ser igual a probabilidade de ocorréncia de pesos iguais
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a zero nos portefélios que analisamos. Desta forma:

n® Pesos [quais a Zero

p= Total de Pesos Calculados’ (55)
Dada que a probabilidade de um acontecimento entre —x e 0 é dada por:
x
= 56
b r+1 (56)

Sendo x a distancia entre —z e 0, e x + 1 o intervalo inicialmente estipulado. Assim

para um dado p, o valor de x:
b
r=-—". 57
e (57)
Sera a partir deste = que definiremos os intervalos da geracao de dados aleatérios,

sendo estes gerados com recurso a funcao runif do R. Na figura [5| podemos observar o

1
1-x

Figura 5: Densidade da Distribuicao Uniforme Adaptada

intervalo definido, desta forma todos os pesos gerados entre —x e 0 serao interpretados

como pesos nulos. A fungdo de geracao dos pesos pode ser consultada em [B.1.2]
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A.2 Apéndice 2 - Testes Estatisticos

Neste apéndice pretendemos efetuar uma analise dos testes realizados as rentabili-
dades efetivas. Iremos comecar por abordar o teste de normalidade Shapiro-Wilk, em

seguida o teste de igualdade de variancia e por fim o teste de igualdade das médias.

Teste de Shapiro-Wilk

Nesta seccao iremos apresentar o teste de normalidade Shapiro-Wilk, tendo sido
este apresentado por (Shapiro and Wilk, [1965). Dada uma determina série temporal
x;, sendo que esta estd ordenada da menor para a maior observagao (ordenagao das ob-
servagoes por ordem de grandeza) e, a; um valor definido por uma metodologia proposta

pelos autores ((Shapiro and Wilk], 1965])) que varia consoante a dimensao da amostra.

> aﬂ’z’)z
W = _i=1

S — (58)
;I‘i —

No artigo original onde este teste foi apresentado poderao ser consultados a metodologia
de calculo de a;, e os valores criticos associados ao valor de W.
Teste de Igualdade de Variancias

Ap6s o teste de normalidade é pertinente testar a igualdade das variancias entre duas

séries em andlise. Considerando z; e y; duas variaveis independentes e identicamente

distribuidas que seguem ambas uma distribuicdo normal, com variancias s> e s, a
estatistica F seria calculada com: )
s
F=2 (59)
Sy

Consideramos que a hipétese nula nesta analise ¢ a igualdade das variancias, esta, sera

aceite quando o valor de F for inferior ao valor critico inicialmente estabelecido.

Teste de Igualdade de Médias

Apos verificar a normalidade e a igualdade das variancias podemos realizar inferéncia
quanto a igualdade das médias. Dadas novamente as duas variaveis x e y, iremos testar
com recurso ao teste-t a igualdade das médias:

T—y

Szy

t =

(60)
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Onde s -

2 g2
Spy = % + -2 (61)
Ne My

sendo s, e s,, as variancias das séries x e y. A hipétese nula deste teste ¢ a igualdade
das médias das duas variaveis, esta, é rejeitada quando o valor da estatistica teste t

(equagao ¢ inferior ao valor critico definido.
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B Anexos

B.1 Funcoes

B.1.1 Funcao RecMatCov, script Rcov.R

## Esta fungdo recolhe as matrizes de covariancia de das rentabilidades
#a um e a cinco dias

## assets-> vetor com o indice dos ativos

## inicio-> Inicio do intervalo de estimagéo

## fim-> Fim do intervalo de estimagdo

## intervalo-> janela mével de estimagdo

## fichl-> Rentabilidades a 1 dia

## fich2-> Rentabilidades a 5 dias

## metodo-> inteiro indicador do método de estimacdo a usar ( consultar
#em EstModelos.R)

RecMatCov<- function( assets, inicio, fim, intervalo, fichl, fich2,metodo)
{

nassets<-length(assets) # nimero de agdes

#Matriz de recolha da matriz empilhada da rentabilidade a um dia
matcovi<-matrix(data=0,nrow=nassets”2,ncol=fim+1l1-inicio-intervalo)

#Matriz de recolha da matriz empilhada da rentabilidade a cinco dias
matcov2<-matrix(data=0,nrow=nassets”2,ncol=fim+1-inicio-intervalo)

#Vector das datas cujas estimagdo foi bem sucedida
vecdatas<-c ()
j<-1
while(inicio+intervalo<=fim)
{
#Intervalo de estimagdo das rentabilidades a cinco dias
mat2<-mconst (assets,fich2,inicio,inicio+intervalo)

# Ultima data das rentabilidades a cinco dias
datafim<-as.character (fich2[inicio+intervalo,1])

# indice da rentabilidade a um dia com a mesma data
#da rentabilidade a cinco dias
indxFim<-indiceDataFim(fichl,datafim[[1]])

# definigcdo do intervalo das rentabilidades a um dia
matl<-mconst (assets,fichl,indxFim-inter,indxFim)

# calculo das matrizes das rentabilidades a um dia
matcovi<-calcMats(matl,metodo)

#verificagdo do sucesso da estimagdo das rentabilidades
#a um dia

+ + + + +++++++++++++F+F A+t FFAEE A+ FFAEEVVVVVVVVVYY
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+ + + + + +F+F+FFEFFEAFFFFFEFAE A F A A AR+ T

if(!is.null (matcovl))
{
#Estimagdo das rentabilidades a cinco dias caso a
# estimacdo das rentabilidades a um dia tenha sido
#bem sucedida
matcov2<-calcMats (mat2,metodo)
}
else
{
#NULL caso a estimagdo das rentabilidades a um dia né&o
#tenha sido bem sucedida
matcov2<-NULL
}
#Verifigdo do sucesso da estimagdo das rentabilidades a um
#e a cinco dias
if((!'is.null(matcovl))&&(!is.null (matcov2)))
{
#Actualizagdo do vector das datas bem sucedidas
vecdatas[j]<-datafim

#Empilhamento da matriz de covariancia das rentabilidades
#a um dia
matcovl[, jl<-c(matcovl)

#Empilhamento da matriz de covariancia das rentabilidades
#a cinco dias
matcov2[, j1<-c(matcov2)
j<-j+1
print (j)
}
inicio<-inicio+l
}
#Ajustamento caso a taxa de sucesso seja inferior a 1007
if (length(vecdatas)<ncol (matcovl))
{
#Eliminagdo das colunas excedentes das matrizes de
# covariancia empilhadas das rentabilidades a um dia
matcovl<-matcovl[,-c(length(vecdatas)+1:ncol(matcovl))]

#Eliminagdo das colunas excedentes das matrizes de
# covariancia empilhadas das rentabilidades a cinco dias
matcov2<-matcov2[,-c(length(vecdatas)+1:ncol(matcov2))]

}

#Atribuicdo das de sucesso de estimagdo & matriz final

# das rentabilidades a um dia

colnames (matcovl)<-vecdatas

#Atribuicdo das de sucesso de estimacdo a matriz final
# das rentabilidades a um dia
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colnames (matcov2)<-vecdatas

#Retorno das duas matrizes em lista
return(list(matcovl,matcov2))}

+ + + +

B.1.2 Funcao randpeso, script comPesos.R

> #Fungdo que gera os pesos segundo uma distribuig¢do Uniforme

> # k-> numero de ativos

> # x-> adaptag8o realizada a distribuig¢do uniforme ( consultar no 12
> #apendice da dissertagdo)

> randpeso<-function(k,x)

+ {

+ vec<-runif (k,min=-x,max=1)#Geragdo dos valores aleatorios entre -x e 1

+  i<-1

+ while(i<=k) # Caso os pesos sejam inferiores a 0 serdo igualados a 0

+ 1

+ if(vec[i]<=0) # Verificagdo da negatividade dos pesos

+ vec[i]=0

+ i<-i+1

+ }

+  s<-sum(vec) # soma dos pesos

+ if(s==0) # Verificagdo da nulidade da soma ( geragdo mal sucedida)

+ return (NULL)

+  i<-1

+ while(i<=k) #Rescalamento das observag¢8es sobre a soma das mesmas

+ 1

+ vec[i]<-vec[i]/s #peso do ativo sobre o peso da soma de todos os ativos
+ i<-i+1

+ }

+ if((sum(vec)!=1)) # Verificagdo da soma dos ativos igual a um ( geragdo

+  #mal sucedida)

+ return (NULL)

+ return(vec) #Retorno dos vectores gerados segundo uma distribuig¢do uniforme
+

B.1.3 Funcao com, script comPesos.R

Esta funcao calcula os indicadores dos pesos dos ativos dos portefélios para os
métodos de volatilidade VH, EWMA e DCC. A funcao que calcula este indicador para
os pesos aleatérios é a funcao ”CarteirasRandom”, pode ser encontrada no mesmo
script ("comPesos.R”).

## Fungdo que calcula os indicadores da disperséo

##de pesos para os diferentes periodos

## assets-> vector com os indices das agles

## M1-> matrizes de covariancia empilhadas do método VH
## M2-> matrizes de covariancia empilhadas do método EWMA
## M4-> matrizes de covariancia empilhadas do método DCC

vV V.V Vv VvV
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> ## fich-> Ficheiro das rentabilidades 1 ou 5 dias
> ## rentfix-> Rentabilidade fixa (-1 caso seja para calcular o GMV)
> comp<-function(assets,M1,M2,M4,fich,inter,rentfix)

+ {

+ res<-matrix(data=0,nrow=3,ncol=ncol(M1)) ## matriz de resposta

+ n<-ncol(M1) #nimero de datas a analisar

+ i<-1

+  vecrent<-Rents(assets,M1,fich,inter) #cdlculo dos

+ ## valores médios das rentabilidades

+  #dos diversos periodos ( consultar DataTreat.R)

+ while(i<=n)

+ o

+ print (i)

+ data<-as.character(M1[1,i]) ## Conversdo da data para character

+ scal<-indiceDataFim(fich,data) ## indice onde foi encontrada a data
+

+ ## Construgdo da matriz com os dados a analisar

+ mat<-mconst (assets,fich,scal-inter,scal)

+ ## Construcédo da matriz atraves do vector empilhado VH

+ matcovl<-constmatcov(M1[,i])

+

+ ## Construcdo da matriz atraves do vector empilhado EWMA

+ matcov2<-constmatcov(M2[,i])

+

+ ## Construgdo da matriz atraves do vector empilhado DCC

+ matcov4<-constmatcov(M4[,i])

+ if (rentfix==-1) # Caso se pretenda calcular o GMV

+ {

+ #Calculo dos portefolios sem shorts

+ porti<-globalMin.portfolio(vecrent[,i], matcovl, shorts=FALSE)

+ port2<-globalMin.portfolio(vecrent[,i], matcov2, shorts=FALSE)

+ port4<-globalMin.portfolio(vecrent[,i], matcov4, shorts=FALSE)

+ # Calculo do indicador da diferenca de pesos para

+ #cada um dos portefélios construidos

+ res[,i]<-Indicadorl(portl,port2,port4)

+ }

+ else #Calculo dos portefélios com rentabilidade fixa

+ {

+ #Cdalculo dos portefélios sem shorts com rentabilidade fixa

+ porti<-efficient.portfolio(vecrent[,i],matcovl,rentfix,shorts=FALSE)
+ port2<-efficient.portfolio(vecrent[,i],matcov2,rentfix,shorts=FALSE)
+ port4<-efficient.portfolio(vecrent[,i],matcov4,rentfix,shorts=FALSE)
+ res[,i]<-Indicadorl(portl,port2,port4) # Cdlculo do indicador da diferenca
+ # de pesos para cada um dos portefélios comnstruidos

+ +

+ i<-i+1

+ }

+ return(res) #Retorno da matriz com os respetivos indicadores

+
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+ }

B.1.4 Funcao comprent, script comRent.R

#Esta funcgdo devolve uma matriz com as rentabilidade definidas como input'"filt"
assets—> indice dos ativos
M1; M2;M4-> Matrizes de covarilncia empilhadas (VH,EWMA,DCC)
fich-> ficheiro das rentabilidades
inter-> Intervalo mével de estimagéo
rentfix-> Rentabilidade esperada fixada ( -1 caso GMV )
filt-> Output:
1->Rentabilidade efectiva-Rentabilidade esperada
2->Rentabilidade efectiva
3->Rentabilidade esperada
shorts-> Construgédo dos portefolios realizada com ou sem short sales
comprent<-function(assets, M1 , M2 , M4 , fich , inter ,rentfix,filt,shorts)
{
res<-matrix(data=0,nrow=4,ncol=ncol(M1)) #Criagdo da matriz de resposta
vecrent<-Rents (assets,M1,fich,inter) #Cdlculo das rentabilidades para
#o0s diversos intervalos
i<-1
j<-1
while (i<=ncol(M1)) # Percorre todas as datas

{

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

print (i)
data<-as.character(M1[1,i]) # Data do periodo i em character
print (data)
#Construgdo das matrizes atraves do vector empilhado
matcovi<-constmatcov(M1[,i])
matcov2<-constmatcov(M2[,i])
matcov4<-constmatcov(M4[,i])
#Definigdo dos portefolios a NULL para nédo efectuar andlise caso
#eles ndo sejam construidos com sucesso
port1<-NULL
port2<-NULL
port4<-NULL
if(rentfix==-1) # Condigdo para o cdlculo do GMV
{
#Uso da instrugdo TryCatch pelo facto de o solver nao resolver
#todos os portefolios com rentabilidade fixada e shorts (NO caso
#do GMV ndo existe este problema mas foi colocada a instrugdo na mesma)
print ("VH")
porti<-tryCatch( {globalMin.portfolio(vecrent[,i], matcovl,
+shorts=shorts)}, warning=function(w) {return(NULL)}, error = function(e)

+ + + ++++++++F+++++FF+F 4+ +FFFAE+EHFVVVVVVVV VY VY

+{return(NULL) })

+

+ print ("EWMA")

+ port2<-tryCatch( {globalMin.portfolio(vecrent[,i], matcov2,

+shorts=shorts)}, warning=function(w) {return(NULL)}, error = function(e)

45



+{return(NULL)})

+
+ print ("DCC")
+ port4<-tryCatch( {globalMin.portfolio(vecrent[,i], matcov4,

+shorts=shorts)}, warning=function(w) {return(NULL)}, error = function(e)
+{return(NULL)})

#Verificagdo da nulidade de algum dos resultados
if((!is.null(port1))&&(!is.null (port2))&&(!is.null (port4)))
{
#Calculo do output #identificado em "filt"
res[, jl<-Retornos (assets,data,fich,portl,port2,port4,vecrent[,i],filt)
}
}
else
{
#Uso da instrugdo TryCatch pelo facto de o solver nao resolver todos
# os portefolios com rentabilidade fixada e shorts
print(rentfix)
print ("Trad")
porti<-tryCatch( {efficient.portfolio(vecrent[,i],matcovl,
+target.return=rentfix, shorts=shorts)}, warning=function (w)
+ {return(NULL)}, error = function(e){return(NULL)})

+ + + + 4+ + + +++F+++ o+

+
+ print ("EWMA")
+ port2<-tryCatch( {efficient.portfolio(vecrent[,i],matcov2,

+target.return=rentfix, shorts=shorts)}, warning=function (w)
+ {return(NULL)}, error = function(e){return(NULL)})

+
+ print ("DCC")
+ port4<-tryCatch( {efficient.portfolio(vecrent[,i],matcov4,

+target.return=rentfix, shorts=shorts)}, warning=function (w)
+ {return(NULL)}, error = function(e){return(NULL)})
+

#Verificagdo da nulidade de algum dos resultados
if((!is.null(port1))&&(!is.null (port2))&&(!is.null (port4)))
{

#Calculo do output identificado em "filt"

res[, jl<-Retornos (assets,data,fich,portl,port2,port4,vecrent[,i],filt)
}

}
#Verificagdo da construgdo bem sucedida dos 3 portefolios
if((is.null(port1)) || (is.null(port2)) || (is.null(port4)))
{

res<-res[,-j] # Caso nao tenha sido bem sucedida é removida a coluna

}

else #Caso contrario avangamos j para a préxima coluna

+ + + + + + ++F+++++ o+
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+ + + + + + + + +

}

{

j<-j+1
}
i<-i+1 #incremento de i é independente do incremento de j
#(j-> colunas inseridas no resultado; i-> colunas a percorrer
#dado o nimero de casos a analisar)

}

return(res) #Retorno da matriz com as rentabilidades definidas com filt
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B.2 Quadros

Quadro 5: Caracteristicas da Maquina Utilizada

Processador 42 geragao do processador Intel®) Core™ i7-4700MQ com tecno-

logia 2.0 Intel® Turbo Boost; velocidade de relégio : 2.40 / 3.40

Turbo GHz; cache de nivel 3 : 6 MB

Sistema Operativo | Windows 8.1 64-bit

Memoria 32.768 (8.192 + 8.192 + 8.192 + 8.192) MB; méxima expansibi-

lidade : 32.768 (s@o acessiveis ao utilizador 2x slots de memdria

do; sistema e 2x a Assisténcia Técnica Autorizada (ASP)) MB;

tecnologia : DDR3L RAM (1.600 MHz).

Fonte: http://www.toshiba.pt/laptops/qosmio/qosmio-x70-a/qosmio-x70-a-13j/.

Quadro 6: Médias e Variancias do Indicador das Diferencas dos Pesos do Portefélio
GMV, e dos pesos Gerados aleatoriamente, Selecao 1 Dimensao 5

VH vs EWMA | VH vs DCC | EWMA vs DCC | Random
Rent.1 | Média | 0.2745 0.2637 0.2103 0.4603
Rent.1 | Var. 0.0120 0.0260 0.0107 0.0292
Rent.5 | Média | 0.2877 0.2820 0.2657 0.4811
Rent.5 | Var. 0.0117 0.01 0.0167 0.0343

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA ,DCC: Consultar na lista de acrénimos.

Quadro 7: Médias e Variancias do Indicador das Diferencas dos Pesos do Portefélio
GMV, e dos pesos Gerados aleatoriamente, Selecao 2 Dimensao 5

VH vs EWMA | VH vs DCC | EWMA vs DCC | Random
Rent.1 | Média | 0.2694 0.2752 0.2235 0.5553
Rent.1 | Var. 0.0159 0.028 0.0146 0.0448
Rent.5 | Média | 0.2359 0.2854 0.301 0.5189
Rent.5 | Var. 0.0159 0.0139 0.0194 0.043

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.

Quadro 8: Médias e Variancias do Indicador das Diferencas dos Pesos do Portefélio
GMYV, e dos pesos Gerados aleatoriamente, Selecao 1 Dimensao 10

VH vs EWMA | VH vs DCC | EWMA vs DCC | Random
Rent.1 | Média | 0.31 0.3574 0.3074 0.4429
Rent.1 | Var. 0.0116 0.0229 0.0151 0.0149
Rent.5 | Média | 0.2666 0.281 0.2904 0.4768
Rent.5 | Var. 0.0096 0.0123 0.023 0.0169

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.
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Quadro 9: Médias e Variancias do Indicador das Diferencas dos Pesos do Portefélio
GMYV, e dos pesos Gerados aleatoriamente, Selecao 2 Dimensao 10

VH vs EWMA | VH vs DCC | EWMA vs DCC | Random
Rent.1 | Média | 0.2911 0.2977 0.2594 0.6661
Rent.1 | Var. 0.0161 0.0205 0.0137 0.0385
Rent.5 | Média | 0.2774 0.3003 0.297 0.6601
Rent.5 | Var. 0.0144 0.0129 0.0203 0.0351

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.

Quadro 10: Andlise de Rentabilidades, valores da estatistica (W) dos testes de nor-
malidade Shapiro-Wilk

Rentabilidade | Portefélio | V.H. EWMA DCC
Rent.1 S1D5 0.9386*** | 0.9191%*%* | (0.9182%**
Rent.5 S1D5 0.9476%** | 0.9224%F* | 0.9664™**
Rent.1 S2D5 0.9076*** | 0.9745%** | (0.9813**
Rent.5 S2D5 0.9406*** | 0.951**%*% | 0.9364***
Rent.1 S1D10 0.9194%%* | 0.922%** | (0.9573%*
Rent.5 S1D10 0.9131%%* | 0.9292%** | (0.9356%**
Rent.1 S2D10 0.92%** 0.9079*** | 0.9555%**
Rent.5 S2D10 0.9638*** | 0.9563%** | (.9487***

Fonte: Elaboragao Prépria; Hy :Hipétese de Normalidade; H; :Hipdtese de Nao-Normalidade;
Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias; VH, EWMA, DCC, S1D5, S2D5, S1D10,
S2D10: Consultar na lista de acrénimos; *, ** ***: nivel de significAncia 10%, 5%, 1%

respetivamente.

Quadro 11: Analise de Rentabilidades, valores do teste F de igualdade de variancias

Rentabilidade | Portefélio | VH/EWMA | VH/DCC | EWMA/DCC
Rent.1 S1D5 0.9149 0.8933 0.9763

Rent.5 S1D5 1.0101 1.0813 1.0705

Rent.1 S2D5 1.0798 1.186 1.0983

Rent.5 S2D5 1.0328 0.8789 0.851

Rent.1 S1D10 1.0174 1.0295 1.0119

Rent.5 S1D10 0.8683 0.8833 1.0172

Rent.1 S2D10 0.8765 1.1232 1.2814

Rent.5 S2D10 0.9825 1.0029 1.0208

Fonte: Elaboracao Propria; Hy :Hipétese de Igualdade de Variancias; Hy :Hipdtese de
Desigualdade das Variancias; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias; VH, EWMA,
DCC, S1D5, S2D5, S1D10, S2D10: Consultar na lista de acrénimos; *, ** ***: nivel de

significancia 10%, 5%, 1% respetivamente.
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Quadro 12: Analise de Rentabilidades, valores do teste-t de igualdade de Médias

Rentabilidade | Portefélio | VH/EWMA | VH/DCC | EWMA/DCC
Rent.1 S1D5 -0.1906 -0.3823 -0.1888
Rent.5 S1D5 -0.139 0.1394 0.2815

Rent.1 S2D5 -0.087 0.1455 0.2392

Rent.5 S2D5 -0.047 -0.1846 -0.1406
Rent.1 S1D10 0.0376 0.1847 0.1476

Rent.5 S1D10 0.1781 -0.2372 -0.4021
Rent.1 S2D10 0.3153 0.014 -0.3102
Rent.5 S2D10 -0.155 0.0831 0.2378

Fonte: Elaboragao Prépria;Hy :Hipotese de Igualdade das Médias; Hy :Hipdtese de Desigualdade
das Médias; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias; VH, EWMA, DCC, S1D5,
S2D5, S1D10, S2D10: Consultar na lista de acrénimos; *, ** ***. nivel de significAncia 10%, 5%,

1% respetivamente.

Quadro 13: Comparacao Rentabilidade a um e cinco dias, valores das estatisticas
dos testes t igualdade de médias e do teste F de igualdade de variancias

Indicador | Rent.1vsRent5 | VH EWMA DCC
Média S1D5 -0.842 -0.89 -0.4287
Variancia | S1D5 0.2478*** | 0.2735%** | (.2999%**
Média S2D5 -0.4076 -0.427 -0.7038
Variancia | S2D5 0.198*%** | 0.1893*** | 0.1467***
Média S1D10 -0.422 -0.2183 -0.8187
Variancia | S1D10 0.3985*** | 0.3401*** | 0.3419%**
Média S2D10 -0.0353 -0.4245 0.063
Variancia | S2D10 0.2294%** | (0.2572%** | (.2048***

Fonte: Elaboragao Prépria; Hy :Hipdtese de Igualdade das Médias/Variancias; H; :Hipdtese de
Desigualdade das Médias/Variancias. Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias; VH,
EWMA, DCC, S1D5, S2D5, S1D10, S2D10: Consultar na lista de acrénimos; *, ** ***: nfvel de

significancia 10%, 5%, 1% respetivamente.

Quadro 14: Comparagao Rentabilidade das médias (valores do teste t) e, variancias
(valores do teste F), de portefélios com as mesmas dimensoes e métodos de Selegao
diferentes, rentabilidade a um dia

Indicador | Portefélios VH EWMA | DCC

Média S1D5vsS2D5 -0.7694 -0.7188 -0.3005
Variancia | S1D5vsS2D5 0.5853*** | 0.6908** | 0.7771*
Média S1D10vsS2D10 | -0.0658 0.1809 -0.2626
Variancia | S1D10vsS2D10 | 0.9374 0.8076 1.0227

Fonte: Elaboragao Prépria; Hy :Hipdtese de Igualdade das Médias/Variancias; H; :Hipdtese de
Desigualdade das Médias/Variancias; VH, EWMA, DCC, S1D5, S2D5, S1D10, S2D10: Consultar

na lista de acrénimos; *, ** ***: nivel de significancia 10%, 5%, 1% respetivamente.
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Quadro 15: Comparagao Rentabilidade das médias (valores de teste t) e, variancias
(valores de teste F), de portefélios com as mesmas dimensoes ¢ métodos de Selecao
diferentes, rentabilidade a cinco dias

Indicador | Portefélios VH EWMA DCC
Média S1D5vsS2D5 -0.2384 -0.1938 -0.54867
Variancia | S1D5vsS2D5 0.4676*** | 0.4781*** | 0.3801***
Média S1D10vsS2D10 | 0.2745 -0.0621 0.5793
Variancia | S1D10vsS2D10 | 0.5396*** | 0.6106** | 0.6127**

Fonte: Elaboragao Prépria; Hy :Hipdtese de Igualdade das Médias/Variancias; H; :Hipdtese de
Desigualdade das Médias/Variancias; VH, EWMA, DCC, S1D5, S2D5, S1D10, S2D10: Consultar

na lista de acrénimos; *, ** ***: nivel de significancia 10%, 5%, 1% respetivamente.

Quadro 16: Médias e Variancias das Rentabilidade Efetivas do Portefélio GMV,
Sele¢gao 1 Dimensao 5, Sem Short Sales

Volat. Hist. | EWMA | DCC
Rent.1 | Media | 0.124 0.1481 0.1726
Rent.1 | Var. 1.5969 1.7454 1.7877
Rent.5 | Media | 0.2888 0.3231 0.2549
Rent.5 | Var. 6.455 6.3806 5.9604

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.

Quadro 17: Médias e Variancias das Rentabilidade Efetivas do Portefélio GMV,
Selegao 2 Dimensao 5, Sem Short Sales

Volat. Hist. | EWMA | DCC
Rent.1. | Media | 0.2419 0.2571 0.217
Rent.1 | Var. 2.7284 2.5268 2.3006
Rent.5 | Media | 0.3682 0.3868 0.4446
Rent.5 | Var. 13.7824 13.3453 | 15.682

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.

Quadro 18: Médias e Variancias das Rentabilidade Efetivas do Portefélio GMV,
Selecao 1 Dimensao 10, Sem Short Sales

Volat. Hist. | EWMA | DCC
Rent.1 | Media | 0.1078 0.0986 0.0627
Rent.1 | Var. 2.5763 2.5323 2.5025
Rent.5 | Media | 0.2454 0.1734 0.3409
Rent.5 | Var. 6,4648 7,4453 7,3192

Fonte: Elaboragao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.
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Quadro 19: Médias e Variancias das Rentabilidade Efetivas do Portefélio GMV,
Selecao 2 Dimensao 10, Sem Short Sales

Volat. Hist. | EWMA | DCC
Rent.1 | Media | 0.1226 0.057 0.1198
Rent.1 | Var. 2.7483 3.1355 2.4469
Rent.5 | Media | 0.1342 0.1995 0.0994
Rent.5 | Var. 11.98 12.1932 | 11.945

Fonte: Elaboracao Propria; Rent.1 e Rent.5: Rentabilidades a um e a cinco dias;
VH,EWMA DCC: Consultar na lista de acrénimos.
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Figura 9: Distribuicao do Indicador das Diferencas de Pesos, Selecao 2 Dimensao 5,
Rentabilidade 5; Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 13: Distribuicao do Indicador das Diferencas de Pesos, Selecao 2 Dimensao
10, Rentabilidade 5; Fonte: Elaboracao Prépria.
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Figura 19: Distribuicao da Rentabilidade Efetiva, Selecao 1 Dimensao 10, Rentabi-
lidade 5; Fonte: Elaboragao Prépria.
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Figura 20: Distribuicao da Rentabilidade Efetiva, Selecao 2 Dimensao 10, Rentabi-
lidade 1; Fonte: Elaboracao Prépria.
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Figura 21: Distribuicao da Rentabilidade Efetiva, Selecao 2 Dimensao 10, Rentabi-
lidade 5; Fonte: Elaboragao Prépria.
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