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INTRODUGAO:

Durante o evento irei explicar a implementacéo de estratégias de alocacéo de carteiras baseadas
em risco através de métodos de clusterizagdo, oferecendo uma alternativa a abordagem de Markowitz
(1959). A abordagem de Markowitz, que se foca na matriz de covariancia para construir carteiras de
variancia minima, enfrenta problemas praticos devido a dificuldade de estimar com precisdo a matriz de
covariancia, resultando em carteiras com baixa diversificagdo e desempenho insatisfatério fora da

amostra.

Para superar essas limitagdes, o projeto investiga métodos de alocagao de carteiras que utilizam
agrupamento hierarquico. O algoritmo HRP (Hierarchical Risk Parity), desenvolvido por Lopez de Prado
(2016), € uma abordagem pioneira nesse campo e se baseia na ideia de que sistemas complexos, como
os mercados financeiros, tendem a se organizar hierarquicamente. Outros algoritmos, desenvolvidos por

Raffinot (2017, 2018) e Pfitzinger et al. (2019), também foram estudados e implementados no projeto.

METODOLOGIA:

O algoritmo HRP (Hierarchical Risk Parity), proposto por Lopez de Prado (2016), € uma
alternativa ao uso tradicional da matriz de covariancia. Ele evita a necessidade de inverter a matriz, o
que é vantajoso em matrizes mal condicionadas. O HRP transforma a matriz de covaridncia em uma
matriz de distancias, aplica um método de agrupamento hierarquico, realiza bissecgbes e, finalmente,

calcula os pesos dos ativos usando a estratégia de volatilidade inversa.

Suponha um caso com 10 ativos financeiros. Apds calcular a matriz de covariancia, tranforma-la

em matriz de distancias e aplicar o agrupamento hierarquico, temos o dendrograma da Figura 1.
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Cluster Dendrogram - HRP
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Assim, os pesos finais sdo atualizados para @™ = aw® e w® = (1 — a)w® procedimento &
realizado varias vezes e os pesos finais sdo atualizados a cada iteragéo, o algoritmo termina quando

temos apenas 1 elemento em cada grupo. A Figura 2 abaixo ilustra passo a passo como o procedimento

funciona.
Bissecgdo 1
GRUPO 1 GRUPO 2
ASSET9 | ASSET2 | ASSET10| ASSET1 | ASSET7 | ASSETS | ASSET6 | ASSET4 | ASSETS | ASSeTs
pesos 0194 | 0207 | 0194 | 0209 | 0197 | 0206 | 0194 | 0204 | 0205 | 0.192
variancia 0.525 0.367
alpha 0.411 0.589
pesos_final 0411 | 0411 | 0411 | o411 | o411 | o589 | o0ss9 | osss | o589 | o.589
Bissecgdo 2
GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 1 GRUPO 2
ASSET9 | AsseT2 | AsseT10| AsseT1 | Asser? | Assers | assere | assets | assers | assers
pesos 0484 | 0516 | 0323 | 0348 | 0320 | 0515 | 0485 | 0339 | 0341 | 0313
variancia 1.025 0.571 1.016 0.565
alpha 0358 0.642 0357 0.643
pesos_final 0147 | 0147 | 0264 | 0264 | 0264 | 0210 | 0210 | 0378 | 0378 | 0.378
Bissecgdo 3
GRUPO 1 | GRUPO 2| GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 1| GRUPO 2| GRUPO 1 GRUPO 2
ASSETO | ASSET2 | ASSET10 | ASSET1 | ASSET7 | ASSET3 | ASSET6 | ASSET4 | ASSETS | ASSETS
pesos 1.000 1000 | 1000 | 0514 | 0486 | 1000 | 1000 | 1000 | 0517 | 0483
variancia 1.075 1.009 | 1.079 1.013 1.001 | 1064 | 1012 1.023
alpha 0484 | 0516 | 0484 0516 0515 | 0485 | 0503 0.497
pesos_final 0.071 0076 | 0128 | 0136 | 0136 | 0108 | 0102 | 0190 | 0.188 | 0.188
Bissecgio 4
GRUPO 1| GRUPO 2 GRUPO 1| GRUPO 2
ASSET9 | ASSET2 | ASSET10 | ASSET1 | ASSET7 | ASSET3 | ASSET6 | ASSET4 | ASSETS | ASSETS
pesos 1.000 | 1.000 1.000 | 1.000
variancia 1.001 1.058 1.006 1.075
alpha 0514 | 0486 0517 | 0483
pesos_final 0.071 0076 | 0128 | 0070 | 0.066 | 0108 | 0102 | 0.190 | 0097 | 0.091

Figura 2: HRP passo a passo

O algoritmo HRP, embora use métodos de agrupamento, apenas considera a ordenagao dos
ativos a partir do dendrograma, ignorando parte da informacao fornecida. Para melhorar isso, Pfitzinger
et al. (2019) propuseram o DHRP, que introduz trés modificagdes principais: usa um algoritmo divisivo
com fungéao de ligagdo média em vez de aglomerativo, permite a inclusao de restricdes nos pesos dos
ativos e utiliza um parémetro 1 para determinar o quanto da estrutura hierarquica do dendrograma sera
aproveitada. O parametro t = 1 pode variar de 0 (apenas ordenagédo) a 1 (estrutura completa),

influenciando como a divisdo dos grupos ¢é feita. No caso de 7 = 1, como no exemplo da Figura 1, a
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divisao ideal é baseada na estrutura de clusterizagao original, e os grupos s&o subdivididos conforme o

algoritmo avancga até que cada grupo contenha apenas um ativo.

Os algoritmos HRP e DHRP utilizam dendrogramas para construir portfélios, mas nao consideram
o numero de clusters a serem formados. Em contraste, o algoritmo HERC de Raffinot (2018) permite
definir o numero de clusters e assegura que cada cluster contribua igualmente para o risco total do

portfélio. Além disso, o HERC realiza a bissecgdo com base no numero de clusters.

Os algoritmos HERC, DHRP e HRP foram testados com dados de retornos mensais das agdes
mais liquidas da B3, de janeiro de 2000 a julho de 2022 (270 meses). Os dados foram obtidos do
repositério GitHub e usados em Reis et al. (2023). A avaliacdo do desempenho foi feita utilizando uma
abordagem de janela rolante de 120 meses (10 anos), onde os pesos da carteira para o més seguinte

(T + 1) eram recalculados a cada iteragao. Assim, o retorno da carteira no tempo T + 1 & dado por:
Rry1 = Tr410741 = W17y 741 + 0+ OnTNT41

Com isso, foi utiliza algumas fungdes para usarmos como métrica. Sao Average (AV), Standard
Deviation (SD), Sharpio Ratio (SR), Adjusted Sharpio Ratio (ASR), Sortino Ratio (SO), Turnover (TO) e
Sum of Squared Portfolio Weights (SSPW).

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os resultados a seguir consideram apenas agbes da B3 listadas no indice I1BrX-100
(acdes mais liquidas) e que foram negociadas no periodo de analise inteiro, totalizando
25 agdes. A Tabela 3 abaixo apresenta os resultados fora da amostra das duas estratégias

implementadas, de HRP e da carteira de pesos iguais.

Tabela 3: Desempenho das carteiras fora da amostra.

M¢étodo AV SD SR ASR SO TO SSPW

EW 14.0907 254796 0.3175 0.3169 04179 0.0641  0.0100
HRP 11.6103  19.7160 0.2816 0.2826 0.3891 0.1531 0.0665
HERC 11.7714 18.2838 0.3157 0.3118 04386 0.1231 0.3213

DHRP  25.6220 52.1155 0.3765 0.3768 04786 1.1831 0.0901

CONCLUSOES:

Analisando os resultados, o DHRP mostra que € mais arriscada por causa do seu SD alto, porém
o risco-retorno SR, ASR e SO alto significa que terao rendimentos médios anuais altos. Comparando
com HRP, apresenta menos risco de acordo com essas métricas. Por fim, DHRP é uma estratégia que
tem um custo de transacao com maior impacto, no qual pode nao ser interessante para Pessoa Fisica,
mas podendo ser interessante para as empresas ou ETF’s.
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