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Neste artigo utiliza-se o modelo fatorial Fama-French-Carhart para
obter portfélios 6timos de minima variancia irrestritos e restritos para
vendas a descoberto. Para esse propdsito, matrizes de covariancias con-
dicionais sao obtidas com base em uma recente especificacido GARCH
fatorial multivariada proposta por Santos e Moura (2012) a qual adota
uma modelagem flexivel para os fatores comuns, para os ativos indi-
viduais, e para os pesos dos fatores. Uma aplicacdao envolvendo 61
acoes negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BM&FBovespa) mos-
trou que a especificacdo proposta gera portfélios menos arriscados fora
da amostra em comparac¢do com varias especificacbes benchmark, in-
cluindo modelos fatoriais existentes.

In this article the Fama-French-Carhart factor model is used to obtain
short selling-constrained and unconstrained minimum variance portfolios.
For that purpose, conditional covariance matrices are obtained based on
a recent multivariate factor GARCH specification with a flexible modeling
strategy for the common factors, for the individual assets, and for the fac-
tor loads proposed by Santos e Moura (2012). An application involving 61
stocks traded on the Sdo Paulo stock exchange (BM&FBovespa) shows that
the proposed specification delivers less risky portfolios on an out-of-sample
basis in comparison to several benchmark models, including existing factor
approaches.
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1. INTRODUCAO

O processo de selecdo de carteiras de investimento em ativos de risco permanece como um dos
problemas centrais em economia financeira, tanto do ponto de vista académico como também para
os praticantes de mercado. Neste contexto, a utilizacdo de modelos quantitativos tem ganhado noto-
riedade em virtude de sua aplicabilidade pratica nos processos de alocacdo e gestdo de carteiras de
investimento. Boa parte desses modelos estdo construidos sob o paradigma da analise média-variancia
introduzida por Markowitz (1952), a qual transformou o processo de alocacdo de ativos em um pro-
blema de otimizagdo com base no trade-off fundamental entre retorno esperado e risco. Dessa forma,
o investidor deve escolher a carteira com a menor varidncia entre um infinito nimero de carteiras que
proporcionassem um determinado retorno ou, de forma equivalente, para um determinado nivel de
aversao ao risco, escolher a carteira que maximize o retorno esperado.

Na prética, a implementac¢do da otimizagdo de carteiras com base no critério média-variancia es-
barra na dificuldade de se obter estimagdes acuradas dos retornos esperados dos ativos e da matriz
de covariancias desses retornos. Via de regra, estas estimativas estdo sujeitas a erros de estimacao, o
que prejudica o desempenho da carteira otimizada com base nestes estimadores. Além disso, a esti-
macdo de retornos esperados esta sujeita a um maior erro de estimacdo em comparacdo a estimacao
de covariancias (Merton, 1980, Jagannathan e Ma, 2003), e o erro de estimacdo nos retornos esperados
tem um impacto negativo maior no desempenho da carteira quando comparado ao impacto do erro de
estimacdo nas covaridncias (Michaud, 1989, Best e Grauer, 1991, Mendes e Leal, 2005, Ceria e Stubbs,
2006). Em vista disso, a pesquisa académica recente tem focado em carteiras de minima variancia, a
qual depende somente da estimacdo de covaridncias e estdo sujeitas a uma quantidade menor de erro
de estimacdo em comparacdo as carteiras de média-varidncia (DeMiguel et alii, 2009a). Neste caso, o
investidor importa-se apenas com a minimizagao do risco da carteira, sem levar em consideracao seu
retorno esperado. De fato, uma extensa lista de referéncias tem apontado que carteiras de minima va-
ridncia possuem um desempenho fora da amostra melhor que quaisquer carteiras de média-varidncia,
mesmo quando o critério de desempenho considera tanto o retorno da carteira como também seu risco;
a esse respeito ver, por exemplo, Ledoit e Wolf (2004), Engle e Sheppard (2008), DeMiguel et alii (2009a),
Santos e Moura (2012) e Santos e Tessari (2012), dentre outros.

Outra dificuldade diz respeito ao problema da dimensionalidade, uma vez que é frequente a neces-
sidade de se obter carteiras otimizadas contendo um numero muito grande de ativos. A maioria das
tentativas iniciais de se construir modelos para as covaridncias condicionais como, por exemplo, 0 mo-
delo VEC de Bollerslev et alii (1988) e o modelo BEKK de Engle e Kroner (1995), entre outros, sofrem da
chamada maldicdo da dimensionalidade. Nestas especificacoes, o niimero de pardmetros cresce rapida-
mente a medida que a dimensdo do problema aumenta, criando dificuldades no processo de estimacao
e introduzindo erro de estimacdo nas matrizes de covariancias estimadas. Neste contexto, modelos de
fatores surgem como uma alternativa promissora para contornar o problema da dimensionalidade e
aliviar a carga do processo de estimagao economeétrica. A ideia dos modelos de fatores é assumir que
os movimentos dos retornos financeiros dependem de um pequeno numero de variaveis subjacentes
chamadas fatores. Esta reducdo de dimensionalidade permite uma grande flexibilidade na especificacao
econométrica e na estratégia de estimacdo. De fato, diferentes abordagens para as matrizes de cova-
ridncias condicionais baseadas em modelos de fatores tem sido propostas na literatura. Geralmente,
estes modelos diferem em suas suposi¢oes a respeito das caracteristicas dos fatores. Por exemplo, Ale-
xander e Chibumba (1996) e Alexander (2001) obtém fatores comuns a partir de técnicas estatisticas
como analise de componentes principais (PCA), enquanto Chan et alii (1999) utilizam fatores comuns
extraidos a partir dos retornos dos ativos. Engle et alii (1990), Alexander e Chibumba (1996), Alexander
(2001) e Vrontos et alii (2003) assumem que os fatores seguem um processo GARCH, enquanto Aguilar e
West (2000) e Han (2006) consideram uma dindmica com base num modelo de volatilidade estocastica.

Neste artigo utiliza-se a extensdo proposta por Carhart (1997) do modelo fatorial de aprecamento
de ativos de Fama e French (1996) (aqui chamado modelo Fama-French-Carhart) para a obtencdo de
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carteiras 6timas de minima varidncia (CMV) utilizando uma amostra de agfes negociadas no mercado
brasileiro. Esta especificacdo encontra amplo respaldo na literatura especializada, uma vez que logra
capturar a maior parte das anomalias ndo assimiladas pelo modelo de aprecamento de ativos de capital
CAPM (Brav et alii, 2000, Ekbo et alii, 2000, Jegadeesh, 2000, Liew e Vassalou, 2000, Costa Jr e Neves,
2000, Chung e Schill, 2006, Malaga e Securato, 2004, Mussa et alii, 2012). Além de levar em conta a
exposicdo do ativo em relacdo a carteira de mercado, o modelo Fama-French-Carhart considera como
fatores de risco o tamanho da empresa, definido pelo valor de mercado do patriménio liquido, o indice
book-to-market ou BE/ME, definido pela relacdo entre o valor contabil e de mercado do patriménio liquido
e o fator momento, dado pela persisténcia temporal do desempenho dos retornos das agoes.

Como forma de obter matrizes de varidncias condicionais para problemas envolvendo um grande
numero de ativos, emprega-se neste artigo uma especificacdo econométrica proposta recentemente por
Santos e Moura (2012), a qual baseia-se em um modelo de fatores dindmicos heterocedastico e flexivel
(este modelo sera denotado pela abreviagdo DFGARCH). A metodologia proposta por Santos & Moura
estende as especificacdes econométricas prévias em ao menos dois aspectos. Primeiro, a abordagem
proposta é bastante flexivel permitindo o uso de diferentes especificacdes economeétricas para os fa-
tores comuns e para os ativos individuais em um portfélio. Em particular, o0 modelo permite uma
especificacdo multivariada parcimoniosa para as covaridncias entre os fatores com base em um modelo
de correlagdo condicional dindmica e considera diferentes especificagdes GARCH univariadas para mo-
delar a volatilidade dos ativos individuais. Além disso, os pesos dos fatores sdo tratados como variaveis
latentes com uma dindmica baseada em recentes desenvolvimentos na teoria de aprecamento de ativos
(Adrian e Franzoni, 2009).

O modelo DFGARCH de Santos e Moura (2012) é aplicado para obter previsdes um passo a frente
dentro e fora da amostra para as matrizes de covaridncia de 61 a¢oes negociadas no mercado brasileiro
durante o periodo amostral. Essas matrizes sdo usadas para estimar CMV irrestritas e com restricdo de
venda a descoberto. O desempenho do modelo proposto é comparado aquela obtida por diversos mode-
los benchmark alternativos, incluindo modelos fatoriais existentes. Os resultados indicam que o modelo
proposto resulta em carteiras com menor nivel de risco em comparac¢do aos modelos benchmark, além
de apresentar melhor desempenho em termos de retornos ajustados pelo risco na maioria dos experi-
mentos fora da amostra. Vale pontuar também que a aplica¢do empirica realizada neste artigo envolve
a estimacao de matrizes de covariancias condicionais para 61 ativos, o que estd muito acima do nimero
de ativos utilizado na maioria das aplica¢bes empiricas existentes que utilizam dados brasileiros. Desta
forma, esta aplicacao realizada com dados brasileiros é pioneira no sentido de considerar a estimacdo de
matrizes de covaridncias condicionais com esta dimensdao. Estudos empiricos anteriores para o mercado
brasileiro como, por exemplo, Thomé Neto et alii (2011) e Santos e Tessari (2012), costumam adotar uma
abordagem incondicional para o calculo das matrizes de covariancias e um nimero menor de ativos nas
suas aplica¢oes empiricas.

O artigo é organizado como segue. Na Secdo 2 descrevemos a especificacdo do modelo e fornecemos
detalhes da estimagdo e dos modelos relacionados. Na Secdo 3 discutimos uma aplicacdo no contexto
de otimizacdo de carteiras e propomos uma metodologia para avaliacdo do desempenho para fora da
amostra. Finalmente, a Secao 4 apresenta uma sintese conclusiva do artigo.

2. 0 MODELO

A extensdo do modelo de trés fatores de Fama e French (1993) proposta por Carhart (1997), em sua
representacao de séries temporais, pode ser expresso da seguinte forma:

Yit = iy + Prite(Rm — Ry) + Boit SM By + B33t HM Ly + B4y PR1Y Ry + €44 1)

onde R,,, — iy representa o excesso de retorno de um carteira composta por todas as a¢des que fizeram
parte do indice Ibovespa durante o periodo amostral, ponderada pelo valor de mercado (capitalizacao a

RBE Riode Janeiro v.67n.1/p.45-65 Jan-Mar 2013 47



v
Jodo E Caldeira, Guilherme V. Moura e André A. P. Santos \

mercado), sobre a taxa de juros do CDI diario. Em funcao da limitada capacidade do modelo CAPM em
explicar as variagoes nos retornos das acoes, foram adicionados ao modelo fatores que imitam portfélios
com o objetivo de resolver os erros de precificacdo do CAPM. Assim, o primeiro portfolio é construido
através da compra de empresas pequenas (small caps) e da venda de empresas grandes (large caps). Este
portfélio é conhecido como small-minus-big (SMB). O segundo portfolio envolve a compra de firmas com
elevada razao book-to-market e na venda de firmas como baixa razao book-to-market, este portfolio é
chamado de high-minus-low (HML). Finalmente, o terceiro portfolio compra a¢oes que performaram bem
recentemente e vende acdes com fraco desempenho. Portanto, este portfolio aborda o problema de que
acoes com bom desempenho recente e a¢cdes com baixa performance vao persistir no curto prazo. Tal
portfélio é chamado de prior 1-year momentum (P R1Y R). Note-se que os trés portfolios ndo envolvem
investimentos liquidos. Para construir as carteiras, foi utilizada uma metodologia semelhante a de
Fama e French (1993) e Carhart (1997).! Além disso, o peso de cada ativo na carteira é determinado pela
capitalizacdo a mercado da empresa. ;; ~ N(0,h;;) é o i-ésimo erro de medida, e §3;; é a i-ésima linha
da matriz contendo os pesos dos fatores 3; com dimensdo NV x K, onde N é o nimero de ativos e K é
o numero de fatores. Por suposicao, os fatores f; sdo:

i) condicionalmente ortogonais aos erros de medida, E [f;; €;¢|S¢—1] = 0Vi € {1,...K}Vj €
{1,....N}e

ii) ndo sdo condicionalmente mutuamente ortogonais, i.e, E [f; fj:|Si—1] # 0 Vi # j, onde f; é o
i-ésimo fator e 3;_; denota o conjunto de informacdes disponiveis até ¢t — 1.

Além disso, assume-se que os erros de medida sao condicionalmente ortogonais a variancia condicional
variante no tempo, i.e E [g;; £4|S1—1] = 0 Vi # j e E [ei €4|Si—1] = hy Vi = j.

Uma importante caracteristica da especificacdo em (1) é que os pesos dos fatores sdo variantes no
tempo. As evidéncias existentes sugerem que permitir que os pesos dos fatores variem ao longo do
tempo leva a ganhos em termos de erros de aprecamento e acuracia de previsdo; a esse respeito ver, por
exemplo, Jostova e Philipov (2005), Ang e Chen (2007), e Adrian e Franzoni (2009). Neste artigo, segue-se
a metodologia proposta por Santos e Moura (2012) e assume-se que cada (; em (1) evolui de acordo com
duas leis de movimento alternativas. A primeira lei de movimento considera que os pesos dos fatores
sdo ndo-observaveis e seguem um random walk (RW),

Bit = Big—1 + uit ()

onde u;; ~ N(0,%,,) é o vetor de erros 1 x K na lei de movimento dos pesos dos fatores, £;; e u;:
sdo independentes. A segunda lei de movimento considerada é baseada no modelo de aprendizagem
dos fatores proposto por Adrian e Franzoni (2009). No modelo de aprendizagem, o peso dos fatores
segue um processo de reversao a média no qual investidores desconhecem seu nivel de longo prazo.
Consequentemente, no modelo de aprendizagem é preciso inferir o nivel corrente do peso do fator e
sua média de longo prazo a partir do historico dos retornos observados. Desta forma, cada 3;; evolui
de acordo com

Bit (1= 9)Bit + ¢Bir—1 + i ©)
Biy = By (4)
onde B;; é o valor esperado da média de longo prazo de f3; no tempo ¢, u;; ~ N(0,%,,) é um vetor
de erros 1 x K na lei de movimento dos pesos dos fatores no modelo de aprendizagem. Finalmente,

assume-se que ¢;; e u;; sdo independentes.
A matriz de covariancia condicional, H;, do vetor de retornos em (1) é dada por

H, = BB +E )

!Para detalhes sobre a construgio dos fatores ver Apéndice 1.
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onde €); é uma matriz simétrica e positiva definida com as covaridncias condicionais dos fatores e
=; é uma matriz diagonal de covariancia dos residuos do modelo fatorial em (1), ou seja, =; = diag
(hat, - .. ,hNt), onde diag é um operador que transforma o vetor N x 1 em uma matriz diagonal N x N
e h;; é a varidncia condicional do residuo do i-ésimo ativo. Note que, por definicdo, as duas partes do
lado direito em (5) sao positivas definidas de modo a assegurar que a matriz de covaridncia, H, seja
positiva definida para todo t.

Para obter a matriz de covaridncia condicional dos fatores, €2;, em (5) podem ser consideradas espe-
cificagdes alternativas, incluindo modelos GARCH multivariados (ver Bauwens et alii (2006) e Silvennoi-
nen e Terdsvirta (2009) para uma revisao mais detalhada) e modelos de volatilidade estocastica (Harvey
et alii, 1994, Aguilar e West, 2000, Chib et alii, 2009). Neste artigo é empregado o modelo de correlacdes
condicionais dinamicas (dynamic conditional correlation - DCC) proposto por Engle (2002), o qual é dado
por

Qy = Dy Ry Dy (6)

onde Dy = diag (\/hyy,, - \/If..). hy,, €a varidncia condicional do k-th fator e R, é uma matriz
simétrica postiva definida das correlagdes condicionais com elementos p;;;, onde p;;; = 1, 4,j =

1,...,K. No modelo DCC a correlagdo condicional p;; ; € dada por
qij,t
Pijt = ————— (7
Y v/ i, td55,t
onde g;j¢, 1,j = 1,...,K, sdo colocados na matriz ; de dimensndo (K x K) a qual assume-se que

segue um processo GARCH,
Qr=1-1—a)Q+a1z_12_1 + @Qy_1 8)

onde zy, = (2f,,,--,2f,,) com elementos 27, = fi1/\/hy,, sendo o retorno padronizado do fator,
é a matriz de covaridncia incondicional de z;, também (K x K), oy e s sdo parametros escalares nao
negativos satisfazendo a; + oo < 1.

Assim como em Santos e Moura (2012), neste trabalho adota-se uma estratégia similar a de Cap-
piello et alii (2006) e considera-se diferentes especificagdes do tipo GARCH para modelar a varidncia
condicional dos fatores hy,,, e a varidncia condicional dos residuos, h;;. Em particular, utiliza-se o mo-
delo GARCH de Bollerslev (1986), o modelo GJR-GARCH assimétrico de Glosten et alii (1993), o modelo
exponencial GARCH (EGARCH) de Nelson (1991), o modelo treshold GARCH (TGARCH) de Zakoian (1994),
o modelo exponencial GARCH assimétrico (APARCH) de Ding et alii (1993), o modelo GARCH assimétrico
de Engle (1990), e o modelo GARCH nao linear assimétrico (NAGARCH) de Engle e Ng (1993). Em todos
os modelos é empregada a versao mais simples, em que a varidncia condicional depende apenas em
uma defasagem dos retornos e da variancia condicional. No Apéndice 2 sao descritas as especificacoes
economeétricas de cada um desses modelos.

2.1. Estimacao

O modelo DFGARCH é estimado através de um procedimento em multi-etapas. Primeiramente, sao
estimados os pesos dos fatores variantes no tempo em (1) via maxima verossimilhanca (ML). Na segunda
etapa, sdo obtidas as matrizes de covariancias condicionais dos fatores em (6) através um modelo DCC
para as séries temporais dos retornos dos fatores, assumindo que as inovagdes sdo Gaussianas. Os
parametros do modelo DCC sao estimados usando o método de maxima verossimilhanca composta
(CL), proposto por Engle et alii (2008). Finalmente, sdo consideradas especificacoes GARCH univariadas
alternativas para obter as variancias condicionais dos residuos do modelo de fatores. Para cada série dos
residuos, escolhe-se a especificacdo que maximiza o Critério de Informacao de Akaike (AIC). Na proxima
secdo sdo apresentados mais detalhes dos procedimentos de estimacao.
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Estimagdo dos Pesos dos Fatores Variando no Tempo

Dados os fatores f;, os sistemas de equacdes (1)-(2) e (1)-(3) geram um sistema linear e um modelo
em espacos de estados Gaussiano para cada ativo i:

Yie = CiTy+eun ©)
Tig = Fry_1+ Ruy (10)

onde C contém os fatores e z;; os pesos dos fatores variantes no tempo, os quais sdo tratados como
estados ndo observados. A matriz de transi¢ao F’ garante que os estados evoluem de acordo com (2) e
(3)-(4) , modelo RW e modelo de aprendizagem, respectivamente.? O termo de erro u; é normalmente
distribuido com média zero e matriz de covaridncia ¥,,,, R é uma colecdo de vetores em que as en-
tradas sao 0 ou 1. Este modelo pode ser estimado por ML usando o filtro de Kalman para construir a
verossimilhanca da funcdo, a qual é maximizada para obter os parametros estimados.

O vetor de estados ndo observados, x;;, que no caso do modelo de aprendizagem inclui ndo apenas
(i mas também B;;, pode ser estimado condicionado as informacdes passadas e correntes, ¥;1, - - - , Yit»
via filtro de Kalman. Como ressaltado por Harvey et alii (1992), o filtro de Kalman é o estimador de mi-
nimo erro quadratico para os estados mesmo quando efeitos GARCH presentes nos erros sao ignorados.
Tomando como base x;;;1 € Py;_1, quando a observagdo y;; esta disponivel, o erro de predi¢do pode
ser calculado: vy = ¥yt — f{%;1|+—1. Assim, depois da observacdo y;;, uma inferéncia mais acurada de
@iy € Pyy pode ser obtida:

I A—1
Tig)e = Titfe—1 + Pre—1 [t A vt
1A —1
Pt|t = Pt|t71 - Pt|t71ftAt ftPt|t717

onde Ay = f{Py;_1 f+ + 0, € o erro de predicdo da matriz de covaridncia. Uma estimativa do vetor de
estados no periodo ¢ + 1 condicional a ¥y, .. ., ¥, € dada pelo passo da predicao

Tiy1t = Fl‘t\ta

Piiy = FPWF' + RY,, R (11)
Para uma dada série de tempo v, ..., yr, 0s calculos do filtro de Kalman sdo realizados recursiva-
mente parat = 1,..., 7. Por causa da ndo estacionariedade da equacao de transicao (2), a inicializacao

foi implementada usando o filtro de Kalman inicial exato proposto por Koopman (1997). Os pardmetros
na matriz de covariancia >J,,, sdo tratados como coeficientes desconhecidos, os quais sdo colocados no
vetor de pardmetros . A estimacdo de @) é baseada em otimiza¢do numérica da funcdo de verossimi-
lhanca, que é construida via decomposicdo do erro de predicio e dada por:3

l(w)——ﬂlo 2 _lilo ‘F‘—EET:’U/ZO F Y (12)
a 2 o 2f:1gt 2f:1tgt :

Harvey et alii (1992) sugerem que a estimacao de 1 por ML ignorando efeitos GARCH nos disturbios
é consistente, ja que este resultado é uma mera generalizacdo dos resultado apresentado por Weiss
(1984) a respeito da estimacdo de modelos ARMA com erros ARCH via ML.

2Note que o vetor de estados no modelo de aprendizagem contém nio apenas Bi,+ mas também B;;, assim, C'y deve incluir
algumas colunas de zeros.

3para detalhes a respeito da estimagdo dos parametros e estados através do filtro de Kalman, ver Durbin e Koopman (2001). Para
uma derivagdo completa do filtro de Kalman para o modelo CAPM com aprendizagem, ver o Apéndice B em Adrian e Franzoni
(2009).
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Estimagdo da Matriz de Covaridncia Condicional dos Fatores

Para obter a matriz de covaridncia condicional dos fatores, €);, é empregada uma especificagdo DCC
em (6). A estimagdo do modelo DCC pode ser convenientemente dividida em uma parte da volatilidade
e outra parte da correlacdo. A parte da volatilidade refere-se a estimacao das volatilidades condicionais
univariadas dos fatores através de uma especificacdo do tipo GARCH. Os parametros dos modelos de
volatilidade univariados sdo estimados por quase maxima verossimilhanca (QML) assumindo inovagoes
Gaussianas.* A parte da correlacdo refere-se a estimacdo da matriz de correlacio condicional em (7)
e (8). Para estimar os parametros da parte da correlacdo, emprega-se o método de verossimilhanca
composta (CL) proposto por Engle et alii (2008). Como destacaram Engle et alii (2008), o estimador
CL oferece estimativas mais acuradas dos parametros estimados em comparagao com procedimento de
dois passos proposto por Engle e Sheppard (2001) e Sheppard (2003), especialmente em problemas com
elevada dimensao.

2.2. Previsao

As previsoes um passo a frente das matrizes de covariancia condicionais baseadas no modelo DF-
GARCH podem ser obtidas como:

Hyi—w = 5t\t719t\t7152\t71 + E¢je-1, (13)

onde 341, {¢—1, and =;;_ sdo, respectivamente, previsdes dos pesos dos fatores um passo a frente
obtidas de acordo com (2), previsdo um passo a frente da matriz de covariancia condicional dos fatores
calculada conforme (6), e previsdes um passo a frente das variancias condicionais dos residuos obtidas
por um modelo do tipo GARCH e colocadas na matriz diagonal =;; ;.

2.3. Modelos benchmark

Sao consideradas quatro especificacdes alternativas de benchmark para a matriz de covariancia con-
dicional dos retornos. O primeiro modelo benchmark é uma versao da especificagao presente em (5) com
pesos dos fatores constantes ao longo do tempo, ou seja

H, = BB +E, (14)

onde [ é a estimativa por minimos quadrados ordinarios (OLS) do modelo de regressdo y;; = 5; f+ + €4¢-
O segundo benchmark é o modelo GARCH ortogonal (OGARCH) de Alexander e Chibumba (1996) e

Alexander (2001),
H, = WA W, (15)

onde W é uma matriz N x K dos autovetores dos primeiros K < N fatores ortogonais obtidos via
andlise de componentes principais (PCA) e A; é uma matriz de covaridncia diagonal das varidncias
condicionais dos componentes principais, i.e. A; = diag (hpcy,,---,hpc,,) onde hpe, segue um
modelo GARCH.

O terceiro benchmark é o modelo de fatores proposto por Chan et alii (1999) (CKL),

H, = BB+ 7Ty, (16)

4Uma revisdo das questdes relacionadas a estimacdo, tais como, escolha dos valores iniciais, algoritmos numéricos, acuracia,
bem como propriedades assintéticas sdo dadas por Berkes et alii (2003), Robinson e Zaffaroni (2006), Francq e Zakoian (2009), e
Zivot (2009). E importante observar que mesmo quando a suposicdo de normalidade é inapropriada, o estimador QML baseado
na maximizagdo das verossimilhangas Gaussianas é consistente e assintoticamente Normal, dado que a média condicional e
fungdes de varidncia do modelo GARCH sdo corretamente especificadas; ver Bollerslev e Wooldridge (1992).
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onde I'; é a matriz de covariancia dos fatores do modelo Fama-French-Carhart, calculada usando uma
t—1
> fif{,e Y é a matriz diagonal com as varidn-
i=t—252
cias dos residuos da regressao rolling window dos retornos dos ativos contra os fatores.

1

amostra rolling window de 252 dias, i.e. I'; = 555

Finalmente, o quarto modelo benchmark é o modelo Risk Metrics (RM), o qual consiste de um mo-
delo de média mével exponencialmente ponderado para modelar as covaridncias condicionais. Nesta
abordagem, a matriz de covaridncia condicional é dada por

Hy=(1-=\Y,1Y{_| + A H_q, (17)

com o valor recomendado para o pardmetro em estimagoes com dados diarios sendo A = 0.94.

3. APLICAGCAO EM OTIMIZAGAO DE CARTEIRAS

O problema da obtencao da CMV pode ser visto como um caso particular do problema da obtencao de
carteiras 6timas baseadas em retorno esperado e varidncia condicional conhecido como média-varidncia
(Markowitz, 1952). Formalmente, a carteira de média-varidncia pode ser obtida através da solucdo
do problema de maximizacdo da utilidade do investidor com base no trade-off entre risco e retorno



r b e Selecao de Carteiras Utilizando o Modelo Fama-French-Carhart

3.1. Dados e detalhes da implementacao

O problema de selecdo de carteiras é tratado empiricamente usando dados histéricos de a¢des nego-
ciadas na BM&F Bovespa. A base de dados é composta por observacgdes diarias dos precos de 61 agdes
que fizeram parte do indice Ibovespa de Janeiro de 2000 a dezembro de 2010, perfazendo um total de
2722 observagoes diarias. Os retornos sao calculados como a diferenca dos logaritmos dos precos. Os
dados foram obtidos do Economatica.

As primeiras 1722 observacoOes sdo usadas para estimar os parametros de todos os modelos e obter
previsdes dentro da amostra, enquanto que as Gltimas 1000 observacoes sao usadas para obter previ-
sOes fora da amostra. As previsdes sdo do tipo ndo-adaptativas, isto é, os pardmetros estimados no
periodo dentro da amostra foram mantidos fixos no periodo fora da amostra. A Tabela 1 apresenta
estatisticas descritivas da base de dados utilizada para os periodos dentro e fora da amostra. Pode-se
observar que o retorno médio é menor e a curtose média mais elevada no periodo fora da amostra em
comparacdo com o periodo dentro da amostra. Estas diferencas nos momentos amostrais se devem ao
fato de que o periodo fora da amostra vai de janeiro de 2007 a dezembro de 2010, incluindo a crise
financeira deflagrada naquele periodo.

E importante ressaltar trés questdes técnicas relativas a implementacdo dos modelos benchmark.
Primeiro, na implementacao do modelo CLK foram utilizadas estimacoes rolling window com 252 ob-
servacoes. Portanto, ndo foram incluidas as primeiras 252 observagoes na avaliacao do desempenho
de todos os modelos. Segundo, a abordagem Risk Metrics ndo envolve nenhum pardmetro desconhe-
cido, uma vez que é definido A = 0.94. Finalmente, ao implementar o modelo OGARCH, considera-se
diferentes ntimeros de fatores. Em particular, o modelo OGARCH é implementado com o numero de
fatores variando de 1 até V. Para facilitar a discussao e exposicao dos resultados sdao apresentados os
resultados do modelo OGARCH apenas para a especificacdo que apresentou melhor desempenho.

Tabela 1: Estatisticas descritivas

A tabela apresenta estatisticas descritivas para os periodos dentro e fora da amostra e estatisticas descritivas para o conjunto de
dados composto por 61 agdes que pertenceram ao indice Ibovespa.

Dentro da amostra Fora da amostra
01/01/2000 - 09/01/2007 09/01/2007 - 31/12/2010
Numero de obs. 1722 1000
Retorno médio (%) 0.068 0.042
Desvio padrdo 2.887 2.865
Mediana -0.001 0.025
Curtose 9.166 11.110
Assimetria 0.223 0.113

3.2. Metodologia para avaliacao do desempenho

O desempenho das carteiras otimizadas é avaliada em termos de varidncia dos retornos da carteira
(6?), indice de Sharpe (IS) e turnover. Estas estatisticas sdo calculadas como segue:
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, Tl
52 = 71 (wiRiy1 — f1)?
t=1
i =
IS="=, onde i= —— wy Ryt 1
o T-1 ~
, TN
Turnover = 7-—— 2 ; (Jwjer1 —wjgl),

onde w; ; é o peso do ativo j no portfélio no tempo ¢ + 1 antes do rebalanceamento e w; ;1 € 0 peso
desejado do do ativo j no tempo ¢ + 1. Como destacado por DeMiguel et alii (2009b), o turnover, como
definido acima, pode ser interpretado como a fracdo média do volume de recursos alocado na carteira
que é transacionado em cada periodo.

Para testar a significancia estatistica das diferencas entre as varidncias e indices de Sharpe dos
retornos de duas carteiras adota-se estratégia similar a DeMiguel et alii (2009a) em que é usado o
bootstrap estacionario de Politis e Romano (1994) com B=1,000 reamostragens e tamanho de bloco
b = 5. Os p-valores do teste foram obtidos usando a metodologia sugerida em Ledoit e Wolf (2008,
Remark 3.2).

3.3. Resultados

A Tabela 2 apresenta a varidncia, o indice de Sharpe e o turnover das carteiras considerando periodos
dentro da amostra e fora da amostra, para carteiras de varidncia minima com restri¢do de venda a des-
coberto e irrestritas obtidas com matrizes de covaridncia geradas pelo modelo DFGARCH proposto por
Santos e Moura (2012) com pesos dos fatores variando no tempo, baseado no modelo RW (DFGARCH-
RW), modelo de aprendizagem (DFGARCH-learning) e para os modelos benchmark. Os modelos bench-
mark propostos sao o modelo com pesos dos fatores invariantes no tempo (DFGARCH-OLS), o modelo
OGARCH, o modelo Risck Metrics e o modelo CKL. A tabela traz também os p-valores para as diferencas
entre as variancias das carteiras e indice de Sharpe em relacdo aqueles obtidos com o modelo CKL.

Os resultados mostram que em termos de varidncia o modelo DFGARCH-RW gera as carteiras 6timas
com menor risco, tanto no periodo dentro da amostra como fora da amostra e também considerando
as duas politicas de investimento, seja com restricdo de venda a descoberto ou irrestrito. Por exemplo,
no periodo fora da amostra o modelo DFGARCH-RW gera um portfdlio com variancia de 0.511 no caso
irrestrito, a qual é substancialmente (e estatisticamente) menor que a varidncia das carteiras obtidas
com os modelos OGARCH, RiskMetrics e CKL (2.849, 1.560 e 0.874, respectivamente). Podemos observar
também que a variadncia do portfélio obtido com o modelo DFGARCH-RW é menor em comparagao as
carteiras resultantes dos modelos DFGARCH-learning e DFGARCH-OLS.

Em termos de indice de Sharpe os resultados indicam que o modelo DFGARCH-learning gera me-
lhor desempenho ajustado pelo risco em comparac¢do aos demais modelos, incluindo todos os modelos
benchmark. Por exemplo, o modelo DFGARCH-learning apresenta IS de 0.076 para o caso da politica
de investimentos irrestrito durante o periodo fora da amostra, enquanto o modelo CKL apresenta IS
de 0.027, sendo as diferencas estatisticamente significantes ao nivel de 10%. Em termos de portfélio
turnover nota-se que o melhor desempenho foi alcancado pelo modelo CKL em todos os casos, seguido
pelos modelos OGARCH e DFGARCH-learning. Pode-se observar também que em todos os casos o modelo

SForam realizados extensivos testes de robustez para definir o tamanho do bloco, usando valores para b entre 5 e 250. In-
dependente do tamanho do bloco, os resultados dos testes para a varidncia e indice de Sharpe sdo similares aos reportados
aqui.
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Tabela 2: Desempenho das carteiras de variancia minima com rebalanceamento diario

A tabela apresenta a média diaria da varidncia da carteira, o indice de Sharpe e portfolio turnover dos porftélios de variancia
minima com restri¢do de venda a descoberto e irrestrito, obtidos com matrizes de covaridncias geradas pelo modelo DFGARCH-
RW e modelo DFGARCH com aprendizagem. Os modelos benchmark sdo o DFGARCH-OLS, o modelo OGARCH, modelo RiskMetrics
e o modelo CKL. p-valores para as diferencas entre as variancias das carteiras e indices de Sharpe em relagdo aqueles obtidos com
o modelo CKL estao entre parénteses abaixo de cada coeficiente.

Variancia  Indice de Sharpe  Turnover Varidncia  Indice de Sharpe  Turnover
Dentro da amostra - -
Restrito Irrestrito

DFGARCH-learning 0.721 0.141 0.086 0.642 0.179 0.123
(0.314) (0.084) (0.870) (0.474)

DFGARCH-RW 0.431 0.119 0.105 0.391 0.162 0.167
(0.000) (0.844) (0.000) (0.763)

DFGARCH-OLS 0.642 0.097 0.093 0.586 0.104 0.159
(0.043) (0.195) (0.026) (0.000)

OGARCH 1.910 0.068 0.032 2.116 0.067 0.070
(0.000) (0.026) (0.000) (0.000)

RiskMetrics 0.958 0.074 0.173 1.858 0.074 0.929
(0.212) (0.027) (0.000) (0.000)

CKL 0.693 0.117 0.024 0.636 0.166 0.043
(1.000) (1.000) (1.000) (1.000)

Fora da amostra Restrito Irrestrito

DFGARCH-learning 1.645 0.067 0.094 1.461 0.076 0.139
(0.010) (0.058) (0.000) (0.098)

DFGARCH-RW 0.558 0.052 0.128 0.511 0.042 0.186
(0.000) (0.148) (0.000) (0.550)

DFGARCH-OLS 1.051 0.056 0.108 0.836 0.070 0.179
(0.883) (0.100) (0.655) (0.120)

OGARCH 2.553 0.056 0.108 2.849 0.024 0.063
(0.000) (0.700) (0.000) (0.881)

RiskMetrics 0.806 0.053 0.171 1.560 0.031 0.938
(0.020) (0.186) (0.000) (0.868)

CKL 1.083 0.015 0.026 0.874 0.027 0.048
(1.000) (0.000) (1.000) (1.000)

DFGARCH-learning alcan¢a menor turnover em comparagao com os modelos DFGARCH-OLS e DFGARCH-
RW. Estes resultados sugerem que os pesos dos fatores com aprendizagem resultam em carteiras 6timas
com menor varidncia e também com menor turnover. Finalmente, obseva-se que o portfélio turnover
associado a politica de investimento com restricdo de venda a descoberto tende a ser menor quanto
comparado com o caso irrestrito. Este resultado estd em linha com resultados empiricos anteriores na
literatura, tais como DeMiguel et alii (2009a) e Santos e Moura (2012).

Para ilustrar ainda mais os resultados, na Figura 1 é apresentado o diagrama de caixas (boxplot)
dos retornos das CMV para os periodos dentro da amostra e fora da amostra, considerando politicas
de investime nto com restricdo a venda a descoberto e irrestrita. A figura mostra que a dispersao dos
retornos do portfélio obtido com o modelo DFGARCH-RW é substancialmente menor em comparagao
com os demais modelos em todos os casos, o que corrobora com os resultados da Tabela 2. Pode-
se observar também que a dispersdo dos retornos do portfélio durante o periodo fora da amostra é
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maior quando comparado com o periodo dentro da amostra, o que reflete o impacto da crise financeira
mundial deflagrada em 2007-2008.

Figura 1: Boxplot dos retornos das carteiras
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Tabela 3: Desempenho das carteiras de varidncia minima com rebalanceamento semanal

A tabela apresenta a média diaria da varidncia da carteira, o indice de Sharpe e portfolio turnover dos porftélios de variancia
minima com restri¢do de venda a descoberto e irrestrito, obtidos com matrizes de covaridncias geradas pelo modelo DFGARCH-
RW e modelo DFGARCH com aprendizagem. Os modelos benchmark sdo o DFGARCH-OLS, o modelo OGARCH, modelo RiskMetrics
e o modelo CKL. p-valores para as diferencas entre as variancias das carteiras e indices de Sharpe em relagdo aqueles obtidos com
o modelo CKL estao entre parénteses abaixo de cada coeficiente.

Variancia  Indice de Sharpe  Turnover Varidncia  Indice de Sharpe  Turnover
Dentro da amostra - -
Restrito Irrestrito

DFGARCH-learning 0.757 0.132 0.040 0.681 0.166 0.055
(0.036) (0.308) (0.158) (0.907)

DFGARCH-RW 0.734 0.095 0.050 0.620 0.141 0.076
(0.824) (0.365) (0.701) (0.273)

DFGARCH-OLS 0.664 0.106 0.043 0.604 0.113 0.072
(0.233) (0.393) (0.175) (0.002)

OGARCH 1.910 0.068 0.014 2.117 0.067 0.033
(0.000) (0.018) (0.000) (0.000)

RiskMetrics 1.075 0.069 0.091 1.973 0.066 0.475
(0.106) (0.024) (0.000) (0.000)

CKL 0.698 0.118 0.013 0.640 0.167 0.023
(1.000) (1.000) (1.000) (1.000)

Fora da amostra Restrito Irrestrito

DFGARCH-learning 1.681 0.053 0.042 1.531 0.057 0.061
(0.022) (0.144) (0.000) (0.310)

DFGARCH-RW 0.821 0.035 0.059 0.710 0.038 0.085
(0.049) (0.352) (0.069) (0.498)

DFGARCH-OLS 1.056 0.058 0.050 0.865 0.072 0.081
(0.745) (0.108) (0.723) (0.080)

OGARCH 2.553 0.026 0.013 2.854 0.022 0.031
(0.000) (0.642) (0.000) (0.945)

RiskMetrics 0.888 0.041 0.093 1.583 0.019 0.486
(0.075) (0.310) (0.000) (0.873)

CKL 1.122 0.012 0.016 0.905 0.024 0.027
(1.000) (1.000) (1.000) (1.000)

4, CONSIDERAC()ES FINAIS

Os modelos de fatores estdo atualmente estabelecidos como uma alternativa promissora para redu-
zir problemas de dimensionalidade e o custo computacional do processo de estimacdo quando o objetivo
é obter matrizes de covariancias de carteiras contendo um grande nimero de ativos. Neste artigo, é
empregada uma abordagem recentemente proposta por Santos e Moura (2012) para obter matrizes de
covaridncias condicionais baseado em um modelo de fatores que estende especificagbes economeétricas
anteriores. A abordagem permite uma especificacdo mais parcimoniosa para os fatores comuns e es-
pecificacdes alternativas para os ativos individuais do portfolio. Além disso, os pesos dos fatores sdo
tratados como variaveis latentes variando ao longo do tempo e sdo consideradas dindmicas baseadas
em recentes desenvolvimentos na teoria de aprecamento de ativos.

O modelo é utilizado para obter previsdes um passo a frente para dentro e fora da amostra da
matriz de covaridncia condicional de 61 ativos que pertenceram ao indice Ibovespa durante o periodo
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Tabela 4: Desempenho das carteiras de varidncia minima com rebalanceamento mensal

A tabela apresenta a média diaria da variancia da carteira, o indice de Sharpe e portfoélio turnover dos porftélios de variancia
minima com restri¢do de venda a descoberto e irrestrito, obtidos com matrizes de covaridncias geradas pelo modelo DFGARCH-
RW e modelo DFGARCH com aprendizagem. Os modelos benchmark sdo o DFGARCH-OLS, o modelo OGARCH, modelo RiskMetrics
e o modelo CKL. p-valores para as diferencas entre as variancias das carteiras e indices de Sharpe em relagdo aqueles obtidos com
o modelo CKL estao entre parénteses abaixo de cada coeficiente.

Varidncia  Indice de Sharpe  Turnover Varidncia  Indice de Sharpe  Turnover
Dentro da amostra - -
Restrito Irrestrito
DFGARCH-learning 0.780 0.124 0.016 0.710 0.159 0.021
(0.116) (0.330) (0.230) (0.996)
DFGARCH-RW 0.695 0.095 0.021 0.632 0.136 0.031
(0.575) (0.523) (0.519) (0.323)
DFGARCH-OLS 0.688 0.108 0.017 0.633 0.115 0.028
(0.149) (0.871) (0.106) (0.012)
OGARCH 1.912 0.068 0.006 2.125 0.065 0.014
(0.000) (0.065) (0.000) (0.000)
RiskMetrics 0.902 0.077 0.041 1.796 0.092 0.209
(0.006) (0.126) (0.000) (0.006)
CKL 0.733 0.109 0.008 0.674 0.159 0.014
(1.000) (1.000) (1.000) (1.000)
Fora da amostra Restrito Irrestrito
DFGARCH-learning 1.700 0.049 0.017 1.562 0.051 0.0239
(0.076) (0.278) (0.004) (0.576)
DFGARCH-RW 1.048 0.044 0.026 0.911 0.055 0.037
(0.255) (0.226) (0.635) (0.348)
DFGARCH-OLS 1.050 0.064 0.021 0.892 0.077 0.032
(0.345) (0.072) (0.521) (0.091)
OGARCH 2.552 0.026 0.006 2.854 0.023 0.014
(0.000) (0.798) (0.000) (0.737)
RiskMetrics 1.310 0.037 0.047 1.997 0.032 0.224
(0.628) (0.452) (0.000) (0.919)
CKL 1.243 0.020 0.010 0.979 0.034 0.017
(1.000) (1.000) (1.000) (1.000)

amostral, e posteriormente usa-se as matrizes estimadas para obter portfélios de minima variancia com
restricdo de venda a descoberto e irrestrito. O desempenho do modelo proposto é comparado aquele
de modelos benchmark alternativos, incluindo modelos fatoriais existentes. Os resultados indicam que
o modelo proposto entrega carteiras com menor risco em comparacdo aos modelos benchmark, bem
como melhor desempenho ajustado pelo risco. Além disso, os resultados sdo robustos com relagdo a
frequéncia de rebalanceamento das carteiras 6timas.
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5. APENDICE 1: CONSTRUCAO DOS FATORES DE FAMA-FRENCH-CARHART

Base de Dados

A base de dados empregada na construgao dos fatores consiste de observagoes diarias dos precos
de fechamento de 61 acdes que fizeram parte do Indice Ibovespa durante o periodo de Janeiro de 2000
a Dezembro de 2010, perfazendo um total de 2.722 observacoes diarias. Todos os dados referentes a
valor contabil, valor de mercado e liquidez sdo obtidos através do sistema de informacdo Economatica.
As séries de pregos de fechamento diario foram obtidas do sistema Bloomberg e sdo corrigidas para
proventos e dividendos.

Inicialmente foram consideradas todas as agoes que fizeram parte do indice Ibovespa durante o
periodo analisado, porém, apds aplicados os critérios de exclusdo listados abaixo restaram 61 a¢des na
base de dados. Foram efetuadas as seguintes exclusdes:®

1. Foram excluidas a¢des que ndo apresentavam cotacdes diarias consecutivas para o periodo de 12
meses anteriores ou 12 meses posteriores ao de formacao das carteiras. Os 12 meses anteriores
sdo necessarios para o calculo do fator momento e os posteriores para o calculo do retorno das
acoes, que foram utilizados para a obtencdo dos prémios pelos fatores de risco, bem como dos
retornos das carteiras;

2. Acdes sem valor de mercado em 31 de dezembro e 30 de junho, com tolerancia de 21 dias;
3. Agdes de empresas que ndo possuiam Patriménio Liquido positivo em dezembro;

4. Acoes de empresas financeiras, devido a seu alto grau de endividamento, caracteristico do setor.
A exclusdo decorre da influéncia que o endividamento tem sobre o indice BE/ME e do fato do endi-
vidamento de empresas financeiras nao ter o mesmo significado do endividamento de empresas
nao-financeiras.

5. Além disso, para que nao houvessem distor¢des do indice BE/ME em empresas que possuiam
acoes de classe ON e PN, o valor de mercado para calculo do indice foi obtido pelo somatoério dos
valores de mercado das agoes ON e PN, mesmo que uma das duas classes de a¢des ndo tenha
permanecido na amostra. Caso a acao nao tenha apresentado valor de mercado em junho, com
tolerdncia de 21 dias, para uma das duas classes de ac¢des, ambas foram excluidas do estudo.

Construcao dos Fatores

A metodologia empregada para construcdo dos fatores do mercado, tamanho (valor de mercado —
determinado pela multiplicacdo entre o preco de fechamento da acdo no periodo ¢ e o numero de agoes
existentes no periodo ?), indice BE/ME (indice de valor patrimonial da acdo/preco — determinado pela
divisdo entre o valor patrimonial da acdo em dezembro do ano anterior e o pre¢o desta acdo no periodo
t) e momento foi a metodologia padrdo utilizada por Fama & French (1993) na construcdo do modelo
dos trés fatores, similar ao procedimento empregado em Costa Jr e Neves (2000) e Mussa et alii (2012).”
Os retornos diarios de cada acdo foram calculados pela expressdo R; = In(P;/P;_1), e os retornos das
carteiras foram determinados pela média aritimética das a¢does componentes.

60 critério para exclusées seguiu Mussa et alii (2012).

"Varios autores aplicaram o modelo de fatores de Fama & French a dados do mercado de agdes brasileiro, por exemplo, Costa Jr
e Neves (2000) analisaram empresas negociadas em bolsa no periodo entre 1987 e 1996 e encontraram evidéncias de retornos
mais altos para agoes de valor e para empresas menores, resultados similares aos encontrados em Rostagno et alii (2006),
Securato e Rogers (2009) e Mussa et alii (2012).
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As seis carteiras usadas para estimar os fatores SM B e HM L foram construidas em cada final de
junho, conforme Fama e French (1992), os valores de mercados neste més ja refletem todas as informa-
¢Oes contabeis anteriores. Em junho do ano corrente as a¢des foram ordenadas pelo valor de mercado
e divididas pela mediana em dois grupos: B (Big) e S (Small). Para cada um desses grupos ordenou-se
as acoes pelo indice BE/ME, a amostra foi entdo separada em trés grupos: 30% inferiores (Low), 40%
médios (Medium) e 30% superiores (High), de acordo com o valor do indice BE/ME. Dessa forma, foram
construidas 6 carteiras baseadas no tamanho e indice book-to-market com aproximadamente o mesmo
numero de agoes.

O fator SM B é a média do retorno das trés carteiras de acdes de empresas pequenas menos a média
do retorno das trés carteiras de agdes de empresas grandes:

1 1
SMB = 3 (Small Value + Small Neutral 4+ Small Growth) — 3 (Big Value + Big Neutral + Big Growth).

O fator H M L é a média do retorno das duas carteiras de agdes de empresas com alto BE/ME menos
o retorno das duas carteiras de agoes de empresas com baixo BE/ME:

1 1
HML = §(Small Value + Big Value) — g(Small Growth + Big Growth).

Também em junho de cada ano, todas as agoes foram ordenadas de acordo com o retorno acumulado
no periodo entre os meses t — 2 e t — 12. Desta forma, foi considerada a estratégia de momento de um
ano proposta por Jegadeesh e Titman (1993) e Carhart (1997), calculada de acordo com o desempenho
dos ultimos doze meses, desconsiderando o més mais recente. Na seqiiéncia, a amostra foi separada
pelo valor mediano em dois grupos: Losers (Los) e Winners (Win), contendo as empresas de piores e
melhores retornos histéricos acumulados, respectivamente. A expressdo que representa o calculo do
fator de risco momento é:

PRIYR = Rwin — Rros

onde Ryy;, é o retorno médio diario das agoes Winners e Ry, é o retorno médio diario das agoes Losers.

O fator de risco do mercado R,, — [Zy é o excesso de retorno ponderado pelo valor de mercado
(capitalizacao a mercado) de todas as agdes que fizeram parte do indice Ibovespa durante o periodo
amostral sobre a taxa de juros do CDI diario.
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6. APENDICE 2: MODELOS DE VOLATILIDADE UNIVARIADOS

Neste Apéndice descrevemos as especificagdes GARCH univariadas que foram usadas para modelar
a variancia condicional dos fatores e varidncia condicional dos residuos do modelo de fatores.

GARCH:

2 _ 2 2
o] =w+ ae;_, + Po;_y

Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH (GJR-GARCH):

0} =w+ el +ylles—1 <06y + Boi_y

Exponential GARCH (EGARCH):

In(o?) =w+a ‘iz

Threshold GARCH (TGARCH):
or =w+ ale—1| + I [er—1 < 0]|es—1| + Bo—1
Asymmetric power GARCH (APARCH):
o) =w+ a(le1| +ve—1) + Boi,
Asymmetric GARCH (AGARCH):
of =w+ale-1 +7)° + oy

Nonlinear asymmetric GARCH (NAGARCH):

of =w+ale—1 +7y/07 1) + Boi 4
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