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Resumo. A otimização de portfólios financeiros depende da qualidade dos da-
dos históricos e da representação adequada da incerteza nos parâmetros es-
timados. O modelo de Markowitz é amplamente usado como referência, mas
apresenta sensibilidade a erros de estimação dos retornos esperados, compro-
metendo sua robustez em cenários de alta volatilidade. Este trabalho propõe um
modelo robusto cujo conjunto de incerteza é construído de forma não paramé-
trica usando Support Vector Clustering (SVC). O modelo elimina a necessidade
de hipóteses restritivas de simetria ou normalidade, e um parâmetro de regula-
rização controla o suporte desse conjunto, funcionando simultaneamente como
mecanismo de tratamento de outliers e de calibração do perfil de risco do in-
vestidor. O modelo proposto foi avaliado em contratos futuros de commodities
internacionais durante um período de alta volatilidade, superando consistente-
mente o modelo clássico de Markowitz e a estratégia de pesos iguais, com menor
volatilidade, perdas extremas reduzidas e índices Sharpe e Sortino positivos em
todas as estratégias consideradas.

Abstract. Portfolio optimization depends on the quality of historical data and
the adequate representation of uncertainty in estimated parameters. The Mar-
kowitz model is widely used as a benchmark, but is sensitive to estimation errors
in expected returns, compromising its robustness in high-volatility scenarios.
This work proposes a robust model whose uncertainty set is constructed non-
parametrically using Support Vector Clustering (SVC). The model eliminates
the need for restrictive assumptions of symmetry or normality, and a regulari-
zation parameter controls the support of this set, simultaneously serving as a
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mechanism for outlier handling and investor risk profile calibration. The propo-
sed model was evaluated on international commodity futures contracts during
a high-volatility period, consistently outperforming classical Markowitz model
and the equal-weight strategy, with lower volatility, reduced extreme losses, and
positive Sharpe and Sortino ratios across all evaluated strategies.

1. Introdução
Modelos de otimização dependem diretamente da qualidade dos dados que os alimentam.
Os parâmetros dos modelos não são observados de forma direta, mas estimados a partir
de amostras históricas, o que os torna suscetíveis a ruído, viés de estimação e instabili-
dade temporal [Delage and Ye 2010]. A literatura em otimização sob incerteza oferece
diferentes estratégias para lidar com esse cenário [Ben-Tal et al. 2009]. A programação
estocástica pressupõe conhecimento prévio da distribuição de probabilidade dos parâme-
tros. A otimização distributivamente robusta relaxa essa hipótese, trabalhando com famí-
lias de distribuições [Delage and Ye 2010]. A otimização robusta, por sua vez, substitui
estimativas pontuais dos parâmetros por intervalos de variação e protege a solução contra
o pior caso dentro desse conjunto de incerteza [Bertsimas and Thiele 2006]. Em todas es-
sas abordagens, a escolha da representação da incerteza é determinante para a qualidade
da solução obtida.

Essa questão é particularmente crítica no contexto de portfólios financeiros. O
modelo de média variância de Markowitz [Markowitz 1952] estima seus parâmetros
de entrada, como retornos esperados e covariâncias, a partir de séries temporais com
propriedades estatísticas, incluindo assimetria, caudas pesadas e correlações que va-
riam ao longo do tempo. Há evidência empírica de que o modelo é substancialmente
mais sensível a erros nos retornos esperados do que a erros na matriz de covariân-
cia [Chopra and Ziemba 1993], o que torna a modelagem da incerteza nos retornos espe-
rados o foco central de abordagens robustas. Ainda assim, muitos conjuntos de incerteza
usados na literatura impõem uma simetria geométrica que raramente reflete a estrutura
real dos dados financeiros, podendo produzir soluções excessivamente conservadoras ou
insuficientemente resilientes [Bertsimas and Sim 2004].

Trabalhos relacionados. Uma alternativa mais aderente à realidade dos dados é construir
o conjunto de incerteza diretamente a partir das observações disponíveis, sem impor sua
geometria a priori. Nessa direção, abordagens baseadas em aprendizado de máquina per-
mitem que a fronteira do conjunto de incerteza seja determinada pela estrutura dos dados
em vez de por hipóteses geométricas pré-estabelecidas, capturando assimetrias e depen-
dências que conjuntos em caixa ou elipsoidais não representam [Bertsimas et al. 2018,
Shang et al. 2017, Zhang et al. 2022]. Em particular, o uso de funções de kernel permite
representar a fronteira da distribuição de forma não paramétrica e computacionalmente
tratável [Shang et al. 2017], dispensando hipóteses de normalidade ou simetria que rara-
mente se verificam em séries financeiras. [Chenreddy et al. 2022] avançam nessa direção
ao construir conjuntos de incerteza via agrupamento profundo de dados históricos, sem
impor geometria paramétrica à região de proteção. Diferentemente do SVC, essa aborda-
gem requer covariáveis externas para particionar o espaço de incerteza e não oferece um
mecanismo direto para calibrar o conservadorismo segundo o perfil do investidor. Outra
linha de trabalho aprimora os parâmetros de entrada dos modelos clássicos via previsão de
retornos com redes neurais. [Soares and Canuto 2025] integram esse tipo de arquitetura
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ao modelo do Índice de Sharpe para estimar retornos e correlações futuras de criptoa-
tivos e obtêm ganhos expressivos frente ao modelo sem previsão em mercados de alta
volatilidade. No contexto brasileiro, [Bomfim and Nascimento 2024] propõem um pipe-
line para detecção de bolhas financeiras no mercado nacional e documentam episódios de
instabilidade que reforçam a necessidade de modelos robustos a mudanças de regime.

Contribuições. Este trabalho propõe um modelo robusto de otimização de portfólio com
conjunto de incerteza não paramétrico construído via Support Vector Clustering (SVC)
[Shang et al. 2017], sem assumir simetria na distribuição dos retornos. O parâmetro de
regularização ψ ∈ (0, 1) permite ajustar o grau de conservadorismo do modelo conforme
diferentes perfis de investidor. O modelo é formulado como um problema de programação
quadrática e avaliado em treze contratos futuros de commodities internacionais entre 2019
e 2022, período marcado por elevada volatilidade e instabilidade nos mercados financei-
ros [Bomfim and Nascimento 2024]. Os resultados são comparados ao modelo clássico
de Markowitz, à estratégia de pesos iguais e ao índice Bloomberg Commodity (BCOM),
considerando métricas de desempenho, risco e diversificação. As principais contribuições
são: (i) a utilização de um conjunto de incerteza não paramétrico baseado em SVC; (ii) a
interpretação do parâmetro ψ como mecanismo de ajuste ao perfil de risco do investidor;
e (iii) a avaliação empírica do modelo em um cenário de alta volatilidade de mercado.

2. Modelo matemático
A formulação matemática do modelo clássico de média-variância de Markowitz
[Markowitz 1952] é dada por:

max
w

µTw − γwTΣw

s. a. w ∈ W ,
(1)

em que W = {w ∈ Rn | wT1 = 1 e w ≥ 0}, com 1 = [1, 1, . . . , 1]′ ∈ Rn, representa o
conjunto de restrições para os pesos w ∈ Rn. Os parâmetros µ ∈ Rn, Σ ∈ Rn×n e γ ∈ R
representam, respectivamente, o vetor de retornos esperados, a matriz de covariância dos
retornos dos ativos e o coeficiente de aversão ao risco. Em outras palavras, o modelo
busca alocar o capital disponível entre n ativos de forma a maximizar o retorno esperado
da carteira, penalizado pela sua variância. O parâmetro γ regula o equilíbrio entre risco e
retorno, que pode ser definido, por exemplo, de acordo com o perfil do investidor.

Considere que os retornos dos ativos pertencem a um conjunto de in-
certezas U . A otimização robusta é uma abordagem que busca soluções viáveis
e eficientes mesmo diante de incertezas nos parâmetros do problema, proporcio-
nando resiliência às possíveis realizações desses cenários [Bertsimas and Sim 2004,
Ben-Tal and Nemirovski 1998]. Esta metodologia tem sido amplamente aplicada
na otimização de portfólios [Bertsimas and Pachamanova 2008, Danesh et al. 2024,
Fabozzi et al. 2007, Sehgal and Jagadesh 2023], contribuindo para a construção de aloca-
ções mais estáveis e adaptáveis a diferentes condições de mercado. A formulação robusta
para o problema (1) é dada por um problema do tipo max-min, definido por:

max
w∈W

[(
min
µ∈U

µTw

)
− γwTΣw

]
. (2)

Intuitivamente, o modelo escolhe a alocação w que maximize o retorno ajustado ao
risco dentro do conjunto de incerteza U . Usando o conjunto de incertezas definido em
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Figura 1. Ilustração do problema (3) para o caso bidimensional.

[Shang et al. 2017], incorporado ao problema (2), um novo problema é definido, deno-
minado contraparte robusta, que utiliza Clusterização de Vetores de Suporte (Support
Vector Clustering - SVC) [Ben-Hur et al. 2000] para construir um conjunto de incertezas
flexível. Diferentemente das abordagens tradicionais, essa metodologia não pressupõe
hipóteses de simetria, permitindo um melhor ajuste ao otimizar a relação risco-retorno
considerando flutuações nos retornos esperados e riscos de volatilidade.

2.1. Formulação matemática usando SVC na construção do conjunto de incertezas
A técnica de SVC consiste em realizar um mapeamento da forma rk ∈ Rn → ϕ(rk) ∈
Rp. Nesse novo espaço, o objetivo é determinar uma hiperesfera de volume mínimo que
englobe os pontos mapeados. Para evitar raios excessivos, são introduzidas variáveis de
folga, ξ > 0, que controlam a inclusão ou não de todos os pontos. Matematicamente, o
problema de otimização pode ser formulado por:

minimizar
R, c̄, ξ

R2 +
1

Nψ

N∑

k=1

ξk

sujeito a
∥∥ϕ
(
rk
)
− c̄
∥∥2 ≤ R2 + ξk, k = 1, . . . , N

ξk ≥ 0, k = 1, . . . , N

(3)

sendo R ∈ R e c̄ ∈ Rp o raio e o centro da hiperesfera, respectivamente, N o número de
observações e ψ ∈ (0, 1] um parâmetro de regularização. Uma ilustração para o modelo,
para o caso em que d = 2 e ϕ = I , pode ser observado na Figura 1. Note que o parâmetro
ψ regulariza a função objetivo. Valores maiores tendem a penalizar a função objetivo, re-
sultando em menores raios, e por consequência, considerando menos pontos pertencentes
à hiperesfera. Essa característica pode então ser empregada na determinação de pontos
outliers, à medida que desconsidera os pontos mais distantes do centro.

Usando o princípio da dualidade, o problema dual associado a (3) é dado por:

maximizar
α

(
N∑

k=1

αk ϕ
(
rk
)T
ϕ
(
rk
)
−

N∑

k=1

N∑

i=1

αkαi ϕ
(
rk
)T
ϕ
(
ri
)
)

sujeito a 0 ≤ αk ≤ 1
Nψ

k = 1, . . . , N.

(4)
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A solução desse problema fornece os multiplicadores de Lagrange α, a partir dos quais
definem-se os conjuntos SV = {k | αk > 0} e BSV =

{
k | 0 < αk <

1
Nψ

}
. Quando

k ∈ BSV , o ponto ϕ(rk) encontra-se geometricamente sobre a fronteira da hiperesfera
no espaço transformado, sendo sua distância ao centro c̄ igual ao raio R. Os pontos para
os quais αk = 1

Nψ
situam-se fora da hiperesfera e são classificados como outliers. Por

outro lado, quando k /∈ SV , tem-se αk = 0, indicando que os pontos correspondentes
estão localizados no interior da hiperesfera. Assim, o conjunto de incertezas considerado
é dado pelo conjunto de pontos pertencentes à hiperesfera no espaço de transformado, isto
é,

U(R) =
{
r ∈ Rn

∣∣ dist(ϕ(r), c̄)2 ≤ R2
}
. (5)

Para evitar a determinação explícita da função ϕ, utiliza-se o denominado truque
do kernel, técnica muito utilizada em aprendizado de máquina que consiste em trabalhar
somente com o valor do produto interno, ou seja, ϕ(r)Tϕ(s) = K(r, s). Assim, ao adotar

a função kernel K (r, s) =
n∑

j=1

ℓj − ∥Q(r − s)∥1 com Q = Σ− 1
2 e ℓj > max

1≤k≤N
qTj r

k −

min
1≤k≤N

qTj r
k, proposta por [Shang et al. 2017], o conjunto de incertezas U(R) pode ser

reescrito por:

U(R) =

{
r ∈ Rn |

∑

i∈SV
αi1Tvi ≤ θ, −vi ≤ Q

(
r − ri

)
≤ vi, i ∈ SV

}
, (6)

sendo θ = min

{∑

i∈SV
αi
∥∥Q(rk − ri)

∥∥
1
, k ∈ BSV

}
e vi ∈ Rn variáveis auxiliares que

representam o valor em módulo de cada elemento do vetor Q (r − ri), o que mantém as
restrições lineares, superando o uso da kernel gaussiana. A partir da formulação interna
do problema robusto definido em (2) para o conjunto de incertezas (6), o dual do problema
interno pode ser então escrito por:

maximizar
η, λ, ρ

−ηθ +
∑

i∈SV
(λi − ρi)

TQri

sujeito a w =
∑

i∈SV
Q (λi − ρi)

ηαi1 − λi = ρi, ∀i ∈ SV

η ≥ 0, λi, ρi ≥ 0,∀i ∈ SV .

(7)

E o modelo proposto passa a ser:

maximizar
w, η, λ, ρ

−γwTΣw − ηθ +
∑

i∈SV
(λi − ρi)

TQri

sujeito a wT1 = 1

w =
∑

i∈SV
Q (λi − ρi)

ηαi1 − λi = ρi, ∀i ∈ SV

w ≥ 0, η ≥ 0, λi, ρi ≥ 0,∀i ∈ SV ,

(8)
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mantendo as características de um problema de programação quadrática, assim como o
modelo clássico de Markowitz.

3. Metodologia
O modelo formulado na seção anterior requer como entrada os retornos esperados dos
ativos para a construção do conjunto de incerteza com o SVC e a estimação da matriz de
covariância Σ. A seguir, descrevemos os dados utilizados, o protocolo de treinamento e
teste, e as métricas empregadas para avaliação das carteiras geradas.

Os dados utilizados correspondem aos preços de fechamento das principais com-
modities negociadas no mercado internacional, representadas pelos seguintes contratos
futuros: soja (ZS=F), milho (ZC=F), café (KC=F), açúcar (SB=F), algodão (CT=F),
trigo (ZW=F), boi gordo (LE=F), suíno (HE=F), minério de ferro (TIO=F), petróleo WTI
(CL=F), petróleo Brent (BZ=F), alumínio (ALI=F) e ouro (GC=F), no período de 2019 a
2022. Os códigos entre parênteses correspondem aos tickers do provedor Yahoo Finance,
acessados com a biblioteca yfinance. O sufixo =F indica séries de contratos futuros.
Neste estudo, utilizamos as séries contínuas (encadeadas por rolagem do contrato mais
próximo), conforme disponibilizadas pelo provedor.

Como benchmark (Bench), empregou-se o índice Bloomberg Commodity Index
(BCOM), que fornece exposição diversificada a commodities físicas por meio de contratos
futuros. As cotações também foram obtidas por meio da biblioteca yfinance. Os
retornos esperados foram estimados por meio dos retornos diários históricos, que foram
calculados a partir da variação percentual entre os preços de fechamento consecutivos.
Por fim, foram selecionados apenas os ativos com séries históricas completas ao longo de
todo o período considerado.

O período analisado, 01/01/2019 a 01/01/2022, foi escolhido por abranger a pan-
demia de COVID-19, caracterizada por elevada volatilidade e aumento significativo da
incerteza nos mercados financeiros. Estudos documentam que a pandemia elevou tanto
o número quanto a amplitude das sobrerreações de preços em futuros de commodi-
ties [Borgards et al. 2021], além de intensificar a co-dependência entre diferentes classes
de ativos e ampliar a volatilidade de forma heterogênea entre categorias de commodi-
ties [Umar et al. 2021]. Esse contexto é apropriado para a avaliação de metodologias
voltadas ao controle de risco e à robustez dos modelos de otimização de portfólio, uma
vez que a ocorrência frequente de eventos extremos justifica o uso de técnicas para iden-
tificação e tratamento de observações discrepantes, permitindo reduzir a influência de
movimentos atípicos sobre as estimativas estatísticas e a alocação de ativos.

Para construção e validação do modelo, os dados foram divididos em períodos
de treinamento e teste, permitindo a avaliação do modelo sob diferentes condições de
mercado. Foram empregadas as estratégias de rebalanceamento e Buy and hold (Compra
e manutenção), usando a abordagem de horizonte rolante. Tal abordagem atualiza pe-
riodicamente a carteira usando apenas os dados mais recentes de um intervalo temporal
fixo, descartando observações antigas e incorporando novas, o que permite adaptação di-
nâmica às condições de mercado e avaliação fora da amostra. Para ambas as estratégias,
considerou-se o período fixo de treinamento de 252 dias úteis (aproximadamente um ano).
Para avaliar as estratégias de otimização de portfólio, foram definidos dois parâmetros:

• Coeficiente de Aversão ao Risco (γ): Regula o equilíbrio entre retorno esperado
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e risco (variância da carteira). Foi adotado γ = 1 em todos os experimentos,
visando manter a consistência das comparações realizadas.

• Parâmetro de Regularização (ψ): Determina o tamanho do conjunto de incerteza,
onde ψ ∈ (0, 1]. Para a análise dos métodos baseados em SVC, foram consi-
derados três valores distintos, que podem ser relacionados a diferentes perfis de
investidores: conservador, moderado e arrojado, correspondentes a ψ = 0.2, 0.5
e 0.8, respectivamente. Esses casos são denotados como SVCψ.

Para a comparação da carteira, foram consideradas diferentes abordagens: (i) modelo
clássico de Markowitz (MK), (ii) alocação de pesos iguais (Equal-Weights - EW) e (iii)
modelo robusto baseado em SVC com diferentes valores do parâmetro de regularização.
Para avaliação da carteira, foram empregadas métricas de risco (volatilidade, perda má-
xima, Valor em Risco - VaR, Valor Condicional em Risco - CVaR), desempenho (índices:
alpha, beta, sharpe e sortino, ômega e retorno médio) e composição/diversificação (índice
Herfindahl-Hirschman - HHI, turnover e o número de ativos).

O modelo proposto foi implementado em Python e resolvido com o solver Gurobi
Optimizer (via gurobipy) [Gurobi Optimization, LLC 2026]. Os problemas de otimi-
zação apresentaram baixo custo computacional e tempos de resolução muito reduzidos,
motivo pelo qual não foram contabilizados nas análises.

4. Resultados
Esta seção apresenta e discute os resultados obtidos com o modelo proposto, organizados
em três partes: métricas de risco e desempenho das carteiras, análise de diversificação e,
por fim, um comparativo entre a abordagem SVC e versões do modelo MK com trata-
mento de outliers.

As métricas utilizadas para avaliar e comparar os modelos são amplamente ado-
tadas na literatura de otimização de portfólios [Bertsimas and Pachamanova 2008]. As
métricas de risco compreendem: volatilidade (desvio padrão dos retornos), máximo draw-
down (maior queda acumulada no período), Valor em Risco (VaR) e Valor Condicional
em Risco (CVaR) ao nível de 95%, que estimam, respectivamente, a perda máxima espe-
rada e a perda média nos piores cenários. As métricas de desempenho incluem os índices
Sharpe e Sortino, que medem o retorno ajustado ao risco total e ao risco de queda, res-
pectivamente, o índice Omega, que relaciona ganhos e perdas em relação a um limiar, e
o retorno médio diário. Por fim, a composição e diversificação das carteiras são avaliadas
pelo número de ativos selecionados, pelo Índice Herfindahl-Hirschman (HHI), que mede
a concentração da carteira, onde valores mais baixos indicam maior diversificação, e pelo
turnover, que quantifica a rotatividade dos ativos entre rebalanceamentos e serve como
indicador indireto dos custos de transação.

A Tabela 1 apresenta as medidas de risco e desempenho das carteiras construí-
das pelos modelos considerando diferentes frequências de investimentos (Buy and hold
e rebalanceamentos - trimestral, semestral e anual). Os dados originais foram mantidos
para servir como referência na análise, permitindo avaliar a efetividade das estratégias de
tratamento de outliers consideradas neste estudo. Consequentemente, eventuais valores
atípicos ou inconsistências presentes nos dados foram mantidos, refletindo as condições
reais dos dados disponíveis aos investidores e justificando possíveis resultados fora dos
intervalos usualmente observados.
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Tabela 1. Medidas de risco e desempenho das carteiras
Rebalanceamento Trimestral

Risco Desempenho
Modelo Volatilidade Max Drawdown VaR (95%) CVaR (95%) Sharpe Sortino Omega Retorno médio
SVC0.2 0.0207 -0.3963 -0.0219 -0.0502 0.0057 0.0057 0.0007 0.0001
SVC0.5 0.0257 -0.6484 -0.0273 -0.0658 -0.0030 -0.0029 0.0044 -0.0001
SVC0.8 0.0139 -0.2431 -0.0198 -0.0363 0.0453 0.0423 0.0000 0.0006
MK 0.0173 -0.3599 -0.0230 -0.0467 -0.0107 -0.0111 0.0003 -0.0002
EW 0.0158 -0.2726 -0.0170 -0.0373 -0.7353 -0.9408 0.0000 0.0003
Bench 0.1619 -0.2714 -0.0165 -0.0259 0.0448 0.0557 0.0000 0.0005
Rebalanceamento Semestral

Risco Desempenho
Modelo Volatilidade Max Drawdown VaR (95%) CVaR (95%) Sharpe Sortino Omega Retorno médio
SVC0.2 0.0683 -0.3963 -0.0258 -0.1147 -0.0272 -0.0196 0.0023 -0.0019
SVC0.5 0.1067 -0.6802 -0.0399 -0.1922 -0.0391 -0.0270 0.0131 -0.0042
SVC0.8 0.0129 -0.2816 -0.0179 -0.0331 0.0429 0.0439 0.0000 0.0006
MK 0.0551 -0.4117 -0.0295 -0.1064 -0.0453 -0.0331 0.0000 -0.0025
EW 0.0158 -0.2726 -0.0170 -0.0373 -0.7353 -0.9408 0.0000 0.0003
Bench 0.1619 -0.2714 -0.0165 -0.0259 0.0448 0.0557 0.0000 0.0005
Rebalanceamento Anual

Risco Desempenho
Modelo Volatilidade Max Drawdown VaR (95%) CVaR (95%) Sharpe Sortino Omega Retorno médio
SVC0.2 0.0685 -0.3963 -0.0276 -0.1193 -0.0340 -0.0245 0.0023 -0.0023
SVC0.5 0.1070 -0.6802 -0.0483 -0.1912 -0.0435 -0.0315 0.0130 -0.0047
SVC0.8 0.0093 -0.2333 -0.0147 -0.0243 0.0527 0.0638 0.0000 0.0005
MK 0.0559 -0.4986 -0.0323 -0.1131 -0.0442 -0.0324 0.0000 -0.0025
EW 0.0158 -0.2726 -0.0170 -0.0373 -0.7353 -0.9408 0.0000 0.0003
Bench 0.1619 -0.2714 -0.0165 -0.0259 0.0448 0.0557 0.0000 0.0005
Estratégia Buy and hold

Risco Desempenho
Modelo Volatilidade Max Drawdown VaR (95%) CVaR (95%) Sharpe Sortino Omega Retorno médio
SVC0.2 0.0681 -0.3963 -0.0280 -0.1165 -0.0350 -0.0246 0.0022 -0.0024
SVC0.5 0.1075 -0.6802 -0.0497 -0.1943 -0.0340 -0.0242 0.0132 -0.0037
SVC0.8 0.0084 -0.2079 -0.0129 -0.0217 0.0742 0.0883 0.0000 0.0006
MK 0.0544 -0.3746 -0.0255 -0.0991 -0.0269 -0.0187 0.0000 -0.0015
EW 0.0158 -0.2726 -0.0170 -0.0373 -0.7353 -0.9408 0.0000 0.0003
Bench 0.1619 -0.2714 -0.0165 -0.0259 0.0448 0.0557 0.0000 0.0005

De modo geral, observa-se que o modelo SVC0.8 apresentou desempenho supe-
rior e mais consistente nas estratégias analisadas, apresentando maior controle de risco
e menor exposição a perdas extremas. Esse comportamento pode ser observado por me-
nores níveis de volatilidade, VaR, CVaR e máximo drawdown. Além disso, foi o único
modelo que resultou em índices de Sharpe e Sortino positivos de forma recorrente, bem
como retorno médio positivo. Por outro lado, os modelos SVC0.2 e SVC0.5 apresentaram
desempenho inferior, com maiores níveis de volatilidade e drawdowns, e índices Sharpe e
Sortino predominantemente negativos. Esse comportamento sugere que valores menores
de ψ não são suficientes para filtrar adequadamente os ativos mais instáveis, resultando
em carteiras mais expostas ao risco.

O modelo MK apresentou os piores resultados em termos de máximo drawdown,
índice Sharpe e Sortino. Tais resultados indicam elevada instabilidade e baixa robustez do
método frente às características dos dados utilizados, possivelmente em razão da sensibi-
lidade do modelo à estimação da matriz de covariância e à presença de ativos altamente
voláteis.

A carteira EW apresentou volatilidade relativamente baixa, porém sem ganhos
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Figura 2. Evolução do retorno acumulado das carteiras ao longo do tempo.

expressivos em termos de retorno médio e com índices Sharpe negativos. Isso indica que,
apesar de sua simplicidade e estabilidade, a estratégia não foi eficiente em gerar retorno
ajustado ao risco superior aos demais modelos considerados.

O benchmark apresentou retorno médio, índices Sharpe e Sortino positivos, no
entanto a volatilidade foi maior do que a observada para o modelo SVC0.8. Esse re-
sultado evidencia que a variação do modelo proposto é capaz de alcançar uma relação
risco-retorno mais eficiente do que o mercado, ao reduzir substancialmente o risco sem
comprometer o retorno médio.

Quanto à frequência de rebalanceamento, os resultados mantêm padrões qualita-
tivos semelhantes entre as estratégias trimestral, semestral, anual e Buy and hold, sem al-
teração significativa na hierarquia dos modelos. Contudo, o impacto do rebalanceamento
depende do perfil da carteira. Para a configuração mais conservadora SVC0.2, o rebalance-
amento trimestral reduz de forma relevante as medidas de risco extremo, especialmente o
máximo Drawdown e o CVaR, indicando maior controle de perdas. Já para a configuração
mais agressiva SVC0.8, frequências menores tendem a melhorar o desempenho ajustado
ao risco, com aumento do índice de Sharpe e do retorno médio, sem agravamento subs-
tancial das métricas de risco. Assim, os efeitos da frequência de rebalanceamento não são
uniformes, variando conforme o nível de exposição ao risco da estratégia.

A Figura 2 apresenta uma evolução das carteiras ao longo do período analisado,
exibindo o retorno acumulado para cada uma das estratégias. Nota-se uma estabilidade
entre o desempenho dos métodos utilizados, independente da estratégia empregada. Isso
se torna mais evidente nas estratégias Buy and hold e nos rebalanceamentos semestral e
anual. Já no rebalanceamento trimestral, há uma maior proximidade entre os métodos

Proceedings of the 41th Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 – São Carlos, SP, Brazil

9



SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK

2

4

6

8

10

12

Nú
m

er
o 

de
 a

tiv
os

SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK

SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK
0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

HH
I

SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK

SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK
0.50
0.75
1.00
1.25
1.50
1.75
2.00

Tu
rn

ov
er

SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK SVC0.2 SVC0.5 SVC0.8 MK

Trimestral Semestral Anual

Figura 3. Número de Ativos, Índice Herfindahl-Hirschman (HHI) e Turnover : di-
versificação das carteiras segundo diferentes estratégias de rebalanceamentos.

utilizados, sendo o cenário no qual MK e as duas versões de SVC, com valores mais
baixos de ψ ficaram mais próximas dos demais métodos.

Em síntese, os resultados indicam que a utilização do modelo SVC com valores
mais elevados de ψ constitui uma estratégia mais eficiente para a construção de carteiras
no cenário analisado, proporcionando menor exposição ao risco, menores perdas extre-
mas e melhor desempenho ajustado ao risco quando comparada aos modelos tradicionais
e ao benchmark de mercado. Para comparar o desempenho ajustado ao risco das carteiras,
foi aplicado o teste pareado para o Índice de Sharpe proposto em [Ledoit and Wolf 2008].
Os resultados indicaram que as diferenças observadas entre os métodos não foram esta-
tisticamente significativas ao nível de 5% de significância. Ainda assim, as análises des-
critivas mostraram que o modelo SVC apresentou métricas superiores às do modelo de
Markowitz, com maiores valores de Índice de Sharpe e menor exposição ao risco. Além
disso, observou-se que o SVC foi capaz de capturar retornos mais expressivos em deter-
minados períodos do horizonte de análise. Em conjunto, esses resultados apontam para
uma vantagem prática do método proposto, especialmente no que se refere ao controle de
risco e ao desempenho ajustado ao risco.

Os índices referentes à composição e diversificação nas carteiras, quanto às es-
tratégias de rebalanceamentos, podem ser observados na Figura 3. Pode-se observar que
as estratégias baseadas no método SVC apresentam carteiras mais diversificadas quando
comparadas ao modelo MK, conforme indicado por menores valores do HHI e maior nú-
mero de ativos selecionados, respectivamente. Observa-se ainda que MK produz carteiras
altamente concentradas, sobretudo no rebalanceamento anual. Em relação ao turnover, as
estratégias SVC apresentam maior estabilidade ao longo do tempo, implicando em meno-
res custos de transação. Esses resultados indicam que a abordagem SVC é mais adequada
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para a construção de carteiras diversificadas e operacionalmente mais eficientes.

4.1. Comparativo para tratamento de outliers

O parâmetro de regularização ψ na estratégia baseada em SVC permite reduzir o conjunto
de dados utilizado no treinamento do modelo em aproximadamente 20%, 50% e 80%.
Para investigar se os ganhos observados no modelo SVC0.8 decorrem efetivamente da
abordagem de otimização robusta, ou se são simplesmente consequência dessa redução
do conjunto de dados, conduzimos um experimento de controle.

Para isso, aplicamos ao modelo MK uma estratégia direta de remoção de outliers.
Inicialmente, calculamos o vetor de retornos médios dos ativos. Em seguida, para cada
observação do conjunto de dados, representada pelo vetor de retornos rk, calculamos
sua distância Euclidiana em relação a esse vetor médio. As observações com maiores
distâncias foram então removidas segundo as proporções de 20%, 50% e 80%, originando,
respectivamente, os modelos MK0.2, MK0.5 e MK0.8.

A Figura 4 apresenta os valores dos retornos médios, volatilidade e Índice Sharpe
para as estratégias de construção das carteiras, usando as 3 variações de eliminação de
outliers aplicadas ao modelo MK, comparando-os aos resultados do modelo clássico MK,
já apresentado anteriormente.
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-0.001 -0.000 -0.002 -0.002

0.001 0.001 0.001 0.001
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Volatilidade
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Figura 4. Comparativo de retorno médio, volatilidade e índice Sharpe entre o
modelo MK clássico e suas variantes com remoção de outliers (MK0.2, MK0.5 e
MK0.8) e o modelo SVC0.8.

Em relação ao retorno médio, observa-se que os modelos MK e MK0.5 apresentam
valores negativos em todas as frequências de rebalanceamento analisadas, indicando in-
capacidade de gerar ganhos consistentes ao longo do período estudado, enquanto o MK0.2

apresenta retornos ligeiramente positivos, porém muito próximos de zero. Em contraste, o
modelo SVC0.8 apresenta retornos médios positivos em todas as estratégias consideradas,
sugerindo desempenho superior em termos de geração de retorno.

No que se refere ao risco, medido pela volatilidade, os modelos baseados em Mar-
kowitz apresentam valores mais elevados quando comparados ao SVC0.8. Em particular,
os modelos MK e MK0.5 exibem as maiores volatilidades, indicando maior instabilidade
das carteiras geradas. O modelo MK0.2 apresenta volatilidade intermediária, enquanto o
SVC0.8 se destaca por apresentar os menores níveis de volatilidade entre todos os modelos
analisados, independentemente da frequência de rebalanceamento.
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Resultados semelhantes são observados na análise do índice Sharpe. O modelo
MK tradicional apresenta valores fortemente negativos em todas as estratégias, caracteri-
zando uma relação risco-retorno desfavorável. O modelo MK0.5 também apresenta índice
Sharpe negativo, embora de menor magnitude, enquanto o MK0.2 apresenta valores posi-
tivos. Ainda assim, o modelo SVC0.8 apresenta os maiores valores de Sharpe em todas as
frequências analisadas, indicando melhor desempenho em termos de retorno ajustado ao
risco.

De forma geral, os resultados sugerem que o modelo SVC0.8 apresenta desem-
penho superior às variantes do modelo de Markowitz consideradas, tanto em termos de
redução do risco quanto de melhoria da relação risco-retorno. Enquanto os modelos MK
permanecem sensíveis à estimação da matriz de covariância e à elevada volatilidade dos
ativos, SVC0.8 demonstra maior robustez, produzindo carteiras mais estáveis e com me-
lhor relação risco-retorno em todas as frequências de rebalanceamento analisadas. Esses
resultados sugerem que a incorporação do critério baseado em SVC com parâmetro ψ
elevado constitui uma alternativa promissora à abordagem clássica de Markowitz no con-
texto dos dados analisados.

5. Conclusão
O modelo proposto mostrou que construir o conjunto de incerteza diretamente a partir
dos dados, sem impor hipóteses de simetria sobre a distribuição dos retornos, produz car-
teiras mais estáveis e diversificadas no cenário analisado. O parâmetro de regularização
permite ajustar o grau de conservadorismo da carteira ao perfil do investidor: valores
mais altos resultaram em conjuntos de incerteza menores, com melhor controle de risco
e desempenho superior ao índice de mercado e aos modelos tradicionais. O experimento
com variantes do modelo de Markowitz com remoção de outliers reforça que os ganhos
não se explicam apenas pela redução do conjunto de treinamento, mas pela formulação
robusta em si. As carteiras geradas também apresentaram maior diversificação e menor
rotatividade de ativos, o que reduz os custos de transação na prática.

Ressalta-se, contudo, que a escolha do parâmetro ψ depende das características
do conjunto de dados analisado, não sendo possível generalizar os valores obtidos neste
estudo para outros mercados ou períodos. Assim, como trabalhos futuros, pretende-se
investigar métodos de calibração automática desse parâmetro, além de avaliar o modelo
em diferentes classes de ativos e cenários de mercado com distintos níveis de volatilidade.
E, também, investigar o impacto de diferentes valores para o coeficiente de aversão ao
risco γ sobre o desempenho das estratégias.
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