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“E certo que n&o pode haver lugar para otimismos
exagerados, num universo de profecias sinistras que vao
da estagnacdo inflacionaria a depressdo econémica
arrasadora. Por outro lado, conformar-se, a priori, ante
tais expectativas sombrias de dias dificeis, com um
pessimismo  derrotista, seria refugar o esforgo
construtivo que, com fé, tudo pode, e aceitar, pela apatia
e pelo desanimo, a generalizarem-se em ondas
sucessivas, a realizagdo, afinal, daqueles mesmos

progndsticos negativos. ”

Ernesto Geisel, 1974



RESUMO

Este trabalho tem por objetivo aplicar uma metodologia desenvolvida por Sharpe (1992)
chamada Anélise de Estilo Baseada nos Retornos ou RBSA (do inglés: Return Based on Style
Analysis), que busca identificar quais classes de ativos estdo presentes no fundo de
investimento analisado. Foi utilizada uma amostra de cinco fundos de diferentes modalidades
classificadas pela CVM, pelo periodo de 2010 a 2016, contendo 1524 observacbes cada
fundo. A anélise ¢ feita através de um modelo de regressdo linear (MQO) contendo como
variavel dependente a rentabilidade do fundo selecionado e como variaveis explicativas
proxies para as principais classes de ativos disponiveis no mercado. O resultado da regresséo
pode ser medido pelo R% que segundo Sharpe indicaria o quanto o modelo explica a
variabilidade do fundo, sendo a diferenca (1-R2) uma medida para o critério de seletividade do
gestor. Por fim, concluiu-se que as principais classes de ativos sdo indicadores que bem
representam na media o retorno dos fundos analisados de acordo com suas modalidades,

porém, por ser um modelo estatico se reconhece que ha limitacoes.

Palavras-chave: Fundos de investimento, Analise de Estilo Baseada nos Retornos, Classes de

ativos.



ABSTRACT

This paper aims to apply a methodology developed by Sharpe (1992) called Return Based on
Style Analysis (RBSA), which seeks to identify which asset classes are present in the
analyzed investment fund. A sample of 5 funds of different types classified by the CVM was
used for the period from 2010 to 2016, containing 1524 observations per fund. The analysis is
done through a linear regression model (OLS) containing as dependent variable the
profitability of the selected fund and as explanatory variables proxies for the main asset
classes available in the market. The result of the regression can be measured by the R?, which
according to Sharpe would indicate how much the model explains the variability of the fund,
the difference (1-R2) being a measure for the manager's selectivity criterion. Finally, it can be
concluded that the main asset classes are indicators that represent, on average, the return of
funds analyzed according to their modalities, but because it is a static model it is recognized

that there are limitations.

Key-words: Investment Fund, Return Based Style on Analysis, Asset Classes.
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1 INTRODUCAO

De acordo com o anuério 2015 de fundos de investimentos produzido pela Associagdo
Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros e de Capitais (ANBIMA), em 2014 a
industria de fundos deteve mais de R$ 2,7 trilhGes em patrimonio liquido distribuidos em 14
mil fundos com 11,5 milhGes de cotistas.

Os fundos de investimentos funcionam como um condominio, cada cotista detém de um
determinado numero de cotas que sdo corrigidas diariamente e administradas por um gestor
profissional de recursos. As maiores vantagens de se aplicar recursos em um fundo de
investimento estdo na possibilidade de aplicar em diferentes classes de ativos a0 mesmo
tempo. Segundo a teoria moderna do portfélio (MARKOWITZ, 1952) a diversificacdo dos
ativos é o principio para a maximizacao de ganhos e dilui¢do do risco de perdas.

O gestor profissional de recursos ira efetuar transacfes de compra e venda de ativos
objetivando boas condicBes de arbitragem. O gestor tem a sua disposicdo um mercado de
ativos para alocacgao dos seus recursos, porém, devera respeitar a politica de investimento, ou
seja, o estilo do fundo, bem como as limitagdes de cada modalidade de fundo de investimento.

A composicao real da carteira do fundo ndo é conhecida pelos cotista. Dessa maneira,
como afirma Pizzinga et al. (2012) podem ocorrer grandes inconvenientes, como por
exemplo, uma classificacdo incorreta dos fundos quanto aos seus reais estilos de investimento.

Para contribuir com uma maior transparéncia para o investidor e também como forma
de regular o setor, a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM) através da Instrucdo n° 555 de
1° de julho de 2015 determina uma série de especificacbes para o mercado de fundos de
investimentos. No tocante as alocacGes determina, como exemplo, que gestores de fundos
multimercados ndo estdo limitados a manterem suas alocagdes em uma Unica classe de ativos,
podendo manter posi¢es em renda variavel, renda fixa, cdmbio, etc. Fundos de investimentos
em acgdes, em contrapartida, devem manter uma exposi¢do de pelo menos 67% em acdes. Da
mesma forma para fundos de renda fixa e fundos cambiais.

Existem algumas formas de avaliar as performances de um gestor de fundos de
investimentos. Conforme Reinert (2015) os quatro principais métodos de avaliacdo séo o
indice de Sharpe, o alfa de Jensen, a verificacdo da presenca de market timing e a Analise de
Estilo Baseada nos Retornos (RBSA, do inglés: Return Based on Style Analysis), método
utilizado por esse trabalho por ser ideal, segundo Reinert (2015) para avaliar portfolios que

estejam expostos a diferentes classes de ativos.
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Um dos primeiros autores a realizar estudos de como medir a exposi¢do de um fundo de
investimento frente as classes de ativos foi feito por Sharpe (1992) em uma metodologia
chamada Analise de Estilo Baseada nos Retornos. A técnica foi desenvolvida nos Estados
Unidos e através de um modelo multifatorial estima qual percentual de cada classe de ativo a
carteira do fundo foi exposta durante um determinado periodo de tempo. Dessa forma, é
possivel identificar as estratégias utilizadas pelo gestor na aloca¢do de recursos dos seus
investidores com o objetivo de atingir determinado benchmark.

O objetivo geral do trabalho € realizar uma Analise de Estilo com base na teoria RBSA
de Sharpe (1992) na sua forma estética, que exponha na média as classes de ativos utilizadas
na composi¢cdo do fundo por seu gestor. Para isso se pretende estimar um modelo estatistico
verificando se ha uma exposicdo as classes de ativos selecionadas em relacdo aos fundos de
investimento analisados por este trabalho. Como objetivos especificos estdo: analisar se a
gestdo do fundo estd de acordo com as informacGes fornecidas no perfil de investimento; no
caso de um fundo multimercado identificar quais as classes de ativos expostas e o tamanho
dessa exposicdo. Também é objetivo especifico saber quanto o modelo consegue explicar da
variabilidade dos retornos através do R2 ajustado e identificar o comportamento das alocagdes

durante o instavel periodo selecionado.

Modelos de anélise de estilo sdo ferramentas importantes para avaliacdo da gestdo dos
fundos de investimentos. O mercado financeiro brasileiro se desenvolveu rapidamente e por
vezes esse crescimento acelerado foi desprovido de regulacées e de profissionalismo por parte
dos gestores. Exige-se dos gestores de fundos de investimentos que, para realizar o
cumprimento das metas de performance, os retornos devem ser superiores a determinado
benchmark. Contudo, como inferir sobre a natureza dos riscos que 0 gestor assume para
entregar 0os numeros? Como verificar se as exposicdes da carteira estdo de acordo com a
estratégia divulgada? Apos a aplicacdo da andlise de estilo prevista por este trabalho, se tera
conhecimento da exposicdo média dos fundos aos fatores de risco, logo, se verifica de
imediato se a politica de investimento estd sendo cumprida. Outro importante fator a ser
mencionado é que dado as alocacOes verificadas pelo modelo, poderia se concluir se é
vantajoso para o investidor permanecer no fundo pagando taxa de administracdo e
performance ou 0 mesmo poderia investir em ativos livres de risco como o CDI obtendo

rendimentos similares, por exemplo.

Este trabalho também poderd contribuir para a instituicdo que forneceu as séries de

rentabilidades dos fundos para realizacdo deste estudo, uma vez que a analise de estilo podera
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ser replicada para todos os fundos que compdem a carteira e dentre esses selecionar aqueles

com gestdo mais eficiente.

A metodologia utilizara um modelo de analise de regressdo para identificar o estilo de
investimento dos fundos, os pardmetros serdo estimados via minimos quadrados ordinarios
(MQO). Os dados utilizados s&o numeros de rentabilidades diarias com inicio em 01 de
fevereiro de 2010 e término em 04 de abril de 2016. Durante este periodo ocorreram
importantes fatos no cenario econdmico devido ao pos crise em 2008, como por exemplo a
variacdo da taxa de juros Selic que chegou ao patamar minimo em 7,25%a.a em outubro de
2012 e aumentou para 12,75%a.a. trés anos depois em marco de 2015. Sobre esses
movimentos, por exemplo, se espera empiricamente que tenha ocorrido uma maior exposicao
dos fundos em relacdo aos ativos atrelados a taxa de juros e inflagcdo, devido a instabilidade

ocorrida no periodo.

A rentabilidade dos fundos serd utilizada como varidvel dependente. Os fundos
utilizados no modelo foram selecionados com base em suas diferentes estruturas,
contemplando na modalidade multimercado os fundos Safra Galileo gerido pelo grupo Safra e
Gap Long Short FI Multimercado gerido pela GAP Gestora de Recursos. Na modalidade
cambial, renda fixa e a¢des foram selecionados os fundos BBM FI Cambial, BBM FI RF
Referenciado DI e BBM Smid Caps Valor FIC de FIA, todos sob gestdo do grupo BBM
Investimentos. Serdo utilizados como variaveis explicativas alguns indicadores importantes
no mercado financeiro que, de acordo com a literatura, melhor representam as classes de

ativos. As variaveis definidas foram: ddlar Ptax, Ibovespa, CDI, IRF-M e IMA-B5.

Os resultados apontam a analise de estilo estatica como uma boa técnica para identificar
na média a exposicdo dos fundos aos fatores de risco, identificando como estdo estruturadas
as alocacgOes de determinado gestor frente a diversas classes de ativos. Dessa forma, a anélise
de estilo se configura como uma importante ferramenta para o investidor na avaliacdo dos
fundos, possibilitando através das exposi¢Oes das classes de ativos, as comparacOes perante
outros benchmarks. Tambem foi possivel, depois de verificada as exposicoes, inferir sobre as
estratégias do gestor e compara-la com os demais gestores, como exemplo, a ocorréncia de
um movimento comum para alocagdes em determinada classe de ativo durante o periodo

analisado.

Na secdo 2 serd explicitado brevemente o desenvolvimento na industria de fundos no
Brasil, seguidos pela atual classificacdo desse setor pelos érgaos reguladores e a descri¢do do
modelo estatico proposto por Sharpe. No capitulo 3 estardo descritos toda parte metodoldgica
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do modelo a ser desenvolvido, bem como a descri¢do e anélise das varidveis que irdo compor
0 modelo. No capitulo 4 serdo apresentados os principais resultados do modelo estimado e na

secdo 5 as conclusdes, limitacGes e possiveis expansdes do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 FUNDOS DE INVESTIMENTO NO BRASIL

Um fundo de investimento é constituido pela reunido, em regime de condominio, de
recursos de poupadores para aplicacdo no mercado financeiro por gestores profissionais. Cada
investidor tem um determinado nimero de cotas® desse fundo, proporcional ao montante de
recursos aplicados. A operacdo sera sucedida se o fundo conseguir valorizacdo das cotas e
rendimentos superiores ao que 0 investidor conseguiria aplicando seus recursos
individualmente.

Mediante os fundos de investimentos, os investidores tém a vantagem de concentrar
recursos com outros investidores de perfis similares no que concerne a objetivos e grau de
tolerancia ao risco e com isso obter ganhos de escala, diversificacdo de risco e liquidez, bem
como a diluicdo dos custos de administracdo. Além de poder diversificar suas opcdes de
investimentos no mercado financeiro sem precisar acompanhar diariamente 0 mercado para
tomar suas decisoes.

De acordo com Rassier (2004), os investimentos aplicados pelo fundo estéo sujeitos, por
natureza, a riscos de perda de patrimdnio em virtude das flutuacdes de mercado, risco de
crédito, ou ainda, da possibilidade de adocdo de uma politica de investimento agressiva. E
importante ressaltar que os fundos de investimentos ndo contam com a garantia da Institui¢do
Administradora ou do Fundo Garantidor de Crédito (FGC).

O mercado de fundos no Brasil se expandiu significativamente nas Ultimas duas
décadas, passando de menos de R$ 100 bilhGes no inicio dos anos 1990 para R$ 2,7 trilhdes
em patrimdnio em 2014 conforme anuério publicado pela ANBIMA (2015), em relacdo ao
numero de fundos de aproximadamente 300 para 14mil no mesmo periodo. Nesse contexto, é
cada vez mais necessaria a aplicagdo de metodologias que possam trazer mais transparéncia

ao investidor frente a gestao profissional dos fundos de investimentos.

! Uma cota é uma fracdo de um fundo. O patriménio liquido do fundo é a soma de todas as cotas que
foram compradas pelos investidores. O valor da cota é calculado diariamente e dado pela divisdo do patrimdnio

do fundo pelo nimero de cotas existentes.
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2.1.1 Breve Histoérico

A indGstria de fundos no Brasil se iniciou na década de 1950. O primeiro fundo
constituido foi um fundo de investimento fechado chamado Valéria Primeira, do grupo
Deltec, que iniciou suas operaces em 1952. Logo apos, em 1954 iniciaram as operacdes do
primeiro fundo aberto, o Fundo Brasil e em 1957 foi estabelecido o fundo Crescinco, com o
objetivo de financiar os projetos de crescimento econdémico do governo Juscelino Kubitschek.

Entretanto, a indUstria de fundos desempenhou um fraco papel nos primeiros anos da
década de 1960, de acordo com Alves Janior (2003)

As reduzidas dimensGes no mercado aciondrio brasileiro conferiam baixa
liqguidez aos fundos, enquanto a instabilidade macroeconémica, especialmente a
aceleracdo da inflagdo, estimulou a preferéncia por papéis de curtissimo prazo. Esses
dois fatores estdo dentre aqueles que respondem pela limitada dimensdo dessa

industria.

Com o objetivo de retomar o crescimento dos fundos, no final na década de 1950 e
inicio da década de 1960 foi implantada uma reforma financeira que visava a constituicdo de
um sistema financeiro capaz de ampliar a oferta de recursos financeiros privados de longo
prazo. Com isso, varios incentivos foram oferecidos para a formacédo de poupanca visando o
fortalecimento ndo somente das bolsas de valores, mas também da oferta privada de recursos
financeiros que garantissem, no longo prazo, mecanismos de funding que néo fossem somente
provenientes de origem estatal.

Um dos incentivos mais expressivos foram os abatimentos no imposto de renda, como
ocorrido em 1967 através da criacdo por decreto dos Fundos Fiscais, comumente chamados
Fundos 157. Através desse decreto o governo brasileiro renunciaria uma parte da cobranga do
imposto de renda para que o mesmo fosse investido em fundos geridos por instituicdes
privadas (Alves Juanior, 2003). Os Fundos 157 ganharam grande expressividade,
especialmente apds a crise da bolsa de valores em 1971, sendo os grandes responsaveis pela
amenizacéo da instabilidade no mercado secundario.

Mais adiante o crescimento do segmento de fundos de investimento ganhou bastante
expressividade frente aos demais produtos de investimento, especialmente os fundos de ag¢des
0 qual era um dos objetivos da reforma. Conforme afirma Tessari (2013), durante esse

periodo pds 1960 a base da industria de fundos de investimento estava alocada no mercado de
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acOes, pois era através da compra de acOes de empresas mediante os fundos de investimento
que os brasileiros contribuiram para o funding nacional.

Apbs o fim do milagre econémico e a crise do petroleo em 1974, os papéis atrelados a
juros e inflagdo ganharam significativa importancia, construindo um cenario favoravel ao
investimento em renda fixa. Em 1985 a partir de duas resolucdes, foram estabelecidas novas
regulamentacdes para os fundos mutuos de investimentos e determinado que os fundos 157
fossem incorporados aos fundos de a¢des. Essa nova regulamentacédo criou duas categorias de
fundos: os fundos mutuos de a¢Bes, composto por no minimo 70% do patrimonio aplicado em
acOes e os fundos mutuos de renda fixa, que deveriam ser compostos pela totalidade do
patriménio aplicados em ativos de renda fixa. Pouco tempo depois, os fundos de renda fixa ja
haviam se tornado o segundo maior investidor institucional em termos de carteira. Ficando
atras apenas dos fundos de previdéncia privada.

Esse breve histdrico ressalta a importancia que as modalidades de investimento tiveram
no financiamento do desenvolvimento nacional. Em pouco mais de 50 anos os fundos de
investimentos tiveram crescimentos exponenciais, criando uma industria com varios
subprodutos e se consolidando como uma das formas mais usuais e populares de

investimento.

2.1.2 Classificagao dos fundos de investimentos

A industria de fundos de investimento possui inimeros fundos, com diferentes
caracteristicas e modalidades. Para contribuir com a seguranca dos investidores, esses fundos
devem ser registrados e regidos pela Comissdo de Valores Mobiliarios ou, se possuir regras
especificas (os chamados fundos estruturados) devem cumprir algumas instrucdes da CVM.
Os mesmos também devem cumprir o codigo ANBIMA de melhores praticas, para as
instituicdes associadas a ANBIMA.

A instrucdo normativa CVM n° 555 de 2015 dispde sobre a constituicdo, administracao,
funcionamento e a divulgacdo de informagdes dos fundos de investimentos. Nela esta
determinado que o fundo seja constituido por um administrador, responsavel pela aprovagéo
do regulamento do fundo no momento de constituicdo do mesmo. No regulamento devera
constar: i) a qualificacdo do administrador do fundo, ii) a qualificagdo sobre o gestor do fundo
(quando for o caso), iii) a espécie do fundo (aberto ou fechado), iv) o prazo de duragdo v) a

politica de investimento, vi) as taxas inerentes a administracdo, custddia, performance e
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demais despesas. Ainda é necessario definicdo do publico alvo, condicBes de resgate e
esclarecimento de eventuais particularidades.

Além do administrador o fundo tera um custodiante, que sera responsavel pela “guarda”
dos ativos do fundo. O mesmo responde pelos dados e envio das informag6es dos fundos para
0s gestores e administradores. O fundo também tera um distribuidor, que pode ser o proprio
administrador, responsavel pela comercializagdo das cotas do fundo. O fundo contard com um
gestor que sera responsavel pela compra e venda dos ativos de acordo com a politica de
investimento definida no regulamento. A analise do desempenho do gestor do fundo é um dos
objetivos deste trabalho. Além desses integrantes, cada fundo terd um auditor independente,
que auditara o fundo pelo menos uma vez a cada exercicio.

Para contribuir com a transparéncia das informacGes e auséncia de informacdo
privilegiada ou conflito de interesses, as instituicdes financeiras devem ter suas atividades de
administracdo de recursos proprios segregadas da administracdo de recursos de terceiros, 0
que ficou conhecido como Chinese Wall.

Em outubro de 2015, a ANBIMA lancou uma nova classificacdo para os fundos de
investimentos. A nova classificacdo € justificada pela ANBIMA como uma forma de suportar
uma decisdo de investimento madura e consciente por parte do investidor e foi julgada como
necessaria pela expansdo ocorrida na industria de fundos de investimentos que criaram
inimeros produtos e que talvez pudessem confundir o investidor. Além de estar alinhada com
a instrucdo normativa CVM 555 que entrou em vigor em 2015.

A categorizacao agrupa fundos de investimentos com a mesma categoria, identificando-
os pelas suas estratégias e fatores de risco. De acordo com ANBIMA (2015), esse
agrupamento facilita a comparacdo de performance entre os diferentes fundos além de
contribuir para aumentar a transparéncia do mercado.

A nova classificacdo esta dividida em trés niveis, sendo o primeiro nivel correspondente
a classe de ativos, 0 segundo ao tipo de gestdo, e o terceiro diz respeito as estratégias de
investimentos (ANBIMA, 2015). A nova classificacdo faz trés perguntas ao investidor: i) o
gue vocé pretende fazer com o dinheiro? ii) qual é o seu apetite por risco? iii) quando vocé
precisa do dinheiro disponivel? E com base nas respostas, escolher um perfil que mais esteja
adequado com o cliente.

Conforme a nova classificacdo, os fundos foram agregados em renda fixa, acdes,
multimercado e cambial.

Para os fundos de renda fixa, no primeiro nivel, correspondente a classe de ativos, 0s

fundos de renda fixa buscam retorno por meio do investimento em ativos de renda fixa,
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admitindo-se estratégias que impliquem risco de juros e indice de precos. Excluem-se
estratégias que impliquem exposicdo em renda variavel (agdes, etc) (ANBIMA, 2015).

No segundo nivel, correspondente ao tipo de gestdo, se subdivide em ativa ou passiva.
Para a gestdo ativa a classificacdo € desmembrada conforme sensibilidade a taxa de juros e
engloba fundos indexados, fundos ativos e fundos de investimento no exterior.

No terceiro e ultimo nivel, referente a estratégia do fundo, se enquadram os fundos
soberanos, os fundos dindmicos e setoriais.

O mesmo raciocinio se aplica para os fundos de a¢6es. No primeiro nivel, o nivel das
classes de ativos, estdo representados os fundos que possuem pelo menos 67% da carteira em
acOes a vista, bonus ou recibos de subscricdo, certificados de depositos de acdes, cotas de
fundos de agdes e cotas de indices de fundos de acdes além de Brazilian Depositary Receipts
nos niveis I, 11 e 111

No segundo nivel os fundos de acBes estdo classificados conforme: tipo de gestdo
(indexada ou ativa), especificos, para fundos com caracteristicas diferenciadas e investimento
no exterior. Gestdo indexada ocorre quando o gestor tem como objetivo replicar um indice de
renda variavel, permanecendo o restante do recurso alocado em renda fixa de duracdo® baixa.
A gestdo ativa busca superar um determinado indice, por exemplo, 110% do IBrX ou nédo
fazem referéncia nenhuma a algum indice, buscando rentabilizar o maximo possivel.

A classificacdo de gestdo de fundos especificos, como fundos fechados, fundos que
investem apenas em a¢des de uma Unica empresa ou outros fundos que venham a surgir com
caracteristicas especificas e os fundos de investimento no exterior que mantém mais de 40%
do seu patrimdnio liquido em ativos financeiros no exterior, completa o segundo nivel dos
fundos de agdes.

No terceiro nivel, relacionados as estratégias, para os fundos indexados conforme
supracitado, a estratégia sera replicar um indice de referéncia.

Na selecdo dos fundos de gestdo ativa, algumas podem ser as estratégias adotadas
classificadas pela ANBIMA. Como por exemplo:

a) Valor: compra de agdes de empresas com potencial valorizacdo de mercado.

2 Depositary receipts séo titulos emitidos por bancos e negociados em bolsas de valores locais com base
em lastro de agdes de empresas estrangeiras.
% O conceito de duracéo (duration) exprime a sensibilidade do preco de um titulo prefixado a mudancas

nas taxas de juros



b)

f)
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Setoriais: fundos que investem em empresas do mesmo setor ou conjunto de
setores afins.

Dividendos: fundos que investem em empresas com histérico de distribuicdo de
dividendos.

Small Caps: fundos que estdo com 85% do patriménio alocados em empresas
que ndo compdem as 25 maiores participagdes do I1BrX.
Sustentabilidade/Governanca: fundos que aplicam em empresas com bons niveis
de governanca ou que se destacam em responsabilidade social e sustentabilidade
empresarial no longo prazo.

indice ativo: fundos que tem como objetivo superar o indice de referéncia do

mercado acionario.

E por fim, os fundos livres, que ndo buscam quaisquer indicadores e devem aplicar seus

recursos de acordo com a politica de investimentos descrita no regulamento.

A proxima classificagdo da ANBIMA é referente aos fundos multimercados.

No primeiro nivel ficaram alocados todos os fundos de investimentos com varios fatores

de risco, sem compromisso de concentracdo podendo ter ou ndo hedge cambial, ja que €

caracteristica da modalidade do produto.

No segundo nivel a classificacdo se da em trés grupos:

a)

b)

c)

Alocagéo: fundos que buscam retorno no longo prazo investindo em diferentes
classes de ativos, incluindo cotas de fundos de investimentos.

Estratégia: fundo definido pela estratégia adotada pelo gestor para alcancar os
objetivos executando sempre a politica de investimento do fundo.

Investimento no exterior: fundos com investimento no exterior superior a 40%

do patrimonio liquido do fundo.

Referente ao terceiro nivel, os fundos por alocacdo se subdividem entre balanceados e

dinamicos.

a)

b)

Balanceados: buscam retorno aplicando em diferentes classes de ativos,
possuindo uma estratégia de alocacdo pré-determinada devendo especificar o
mix de investimentos nas diversas classes de ativos. Possuem como benchmark
um indicador que compile um mix de investimentos, ndo podendo ser, por
exemplo, variacdo do CDI e ndo admitem alavancagem.

Dinamicos: os fundos dindmicos sdo bem similares aos balanceados, a diferenca

reside em ndo estarem comprometidos com um mix de investimentos definidos,
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ficando a alocagdo a cargo do gestor do fundo de acordo com o cenario no

momento da compra.

Os fundos por estratégia subdividem-se entre:

a)

b)

c)

d)

f)
9)

h)

Macro: realizam operacdes em diversas classes de ativos, com estratégias de
investimentos de médio e longo prazo baseadas em cenérios macroeconémicos.
Trading: realizam operag0es em diversas classes de ativos, objetivando ganhos
com variacgdo de precos dos ativos no curto prazo.

Long and Short — Direcional: fundos que fazem operacdes de ativos e
derivativos ligados ao mercado de renda variavel, montando op¢bes compradas e
vendidas e obtendo lucros ou prejuizos das diferencas entre as posicdes.

Long and Short — Neutro: fundos que também fazem operacdes de ativos e
derivativos, motando op¢bes compradas e vendidas, porém mantendo a
exposi¢do financeira liquida limitada a 5%.

Juros e Moedas: fundos que buscam retorno no longo prazo via investimentos
em ativos de renda fixa, admitindo estratégias que impliquem em risco de juros,
indice de precos e moeda estrangeira.

Livre: sem compromisso de concentracdo em alguma estratégia especifica.
Capital Protegido: fundos que buscam retornos em mercados de risco,
procurando proteger, parcial ou totalmente, o principal investido.

Estratégia Especifica: fundos que adotam estratégias que implique em riscos

especificos, como commodities ou futuro de indice, por exemplo.

Em relacdo a ultima categoria, os fundos cambiais possuem as trés subcategorias, porém

se repetem nas trés, uma vez que o fundo cambial aplica 80% do seu patrimonio em ativos de

moeda estrangeira e mantém sua alocacao, tipo de gestdo e estratégia atrelados ao cambio.

A figura abaixo trard um resumo de como ficou composto a nova classificacao.

Tabela 1 - Frame da classificacdo de fundos



FRAME DA CLASSIFICACAO DE FUNDOS

Regulagio Regulagao
> Nivel 1 o Nivel 2 7 Nivel 3
SPLES SENDA FICA SIMPLES
INDEXADO INDICES
BADIA DURAGAD
. .\iéu. :-.;.xcc.'.o SOBERANO
RENDA FIXA ALTA DURACAD GRAU DE INVESTIMENTO
LIVRE DURACAD CREDITO LIVFE
INVESTIMENTO EXTERIOR
INVESTIMENTO NO EXTERIOR
e DNVIDA EXTERNA
IDEXADO INDICES
\ALOR / CRESCIMENTOD
DVIDENDOS
SUSTENTABLIDADE / GOVERNANGA
ATNOD SMALL CAPS
IDICE ATVO
ACOES SETORIAS
LVRE
FMPFGTS
ESPECIICOS FECHADOS DE AGOES
MOND AGOES
INVESTIMENTO NO EXTESIOR INVESTIMENTO NO EXTERICR
BALANCEADDS
ALoCALAO DINAMICOS
MULTIMER MACRO
ULTIMERCADO s
LONG AND SHORT NEUTRO
: LONG AND SHORT DIRECIONAL
ESTRATEGIA JURDS € MOEDAS
LIVRE
CAPITAL PROTEGIDO
ESTRATEGIA ESPECICA
INVESTIMENTO NO EXTERIOR INVESTIMENTO EXTERIOR
CAMBIAL CAMEAL CAMBIAL
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Fonte: ANBIMA (2015)

Apesar do objetivo da ANBIMA com as classificagfes ser de oferecer suporte ao
investidor, as classificacdes ndo garantem que a politica de investimentos do fundo esta sendo
corretamente seguida pelo gestor. A classificacdo mostra que caso um determinado fundo de
acOes seja indexado ao IBrX, por exemplo, o principal responsavel pela variacdo da
rentabilidade, sera a variacdo do IBrX. O mesmo acontece para os fundos de cambio, que por
classificacdo devera ter exposi¢do na sua quase totalidade a somente um risco de mercado, 0
qgue implica que seus retornos também serdo provenientes dessa classe de ativo. Pela
identidade risco e retorno (Reinert, 2015) pode-se inferir que uma vez identificado qual ativo
o fundo esté exposto, podemos entender também o movimento de seus retornos. Entretanto, a
mesma linha ndo se aplica para os fundos multimercados, que podem ou ndo possui uma
classe de ativo predominante, deixando o investidor sem saber em quais ativos o gestor esta

fazendo as aplicagdes.
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E importante ressaltar que as definicdes sio oficiais e devem ser seguidas pelo gestor do
fundo. De acordo com os trechos da instru¢do CVM n° 555 que definem, entre outras coisas,

a area de atuacdo dos diferentes tipos de fundos de investimentos:

Art. 108. Quanto a composicdo de sua carteira, os fundos de
investimento e os fundos de investimento em cotas,
classificam-se em: | — Fundo de Renda Fixa; Il — Fundo de
Acoes; Il — Fundo Multimercado; e IV — Fundo Cambial.
(CVM, 2015, p.70)

Art. 109. Os fundos classificados como “Renda Fixa”, devem
ter como principal fator de risco de sua carteira a variagdo da
taxa de juros, de indice de pregos, ou ambos. (CVM, 2015,
p.70)

Art. 110. O fundo classificado como “Renda Fixa” deve
possuir, no minimo, 80% (oitenta por cento) da carteira em
ativos relacionados diretamente, ou sintetizados via
derivativos, ao fator de risco que d& nome & classe. (CVM,
2015, p.71)

Art. 115. Os fundos classificados como “Ag¢des” devem ter
como principal fator de risco a variagdo de pregos de agdes
admitidas a negociacdo no mercado organizado. | 67%
(sessenta e sete por cento), no minimo, de seu patriménio
liguido devem ser compostos pelos seguintes ativos
financeiros: agOes, certificados de acles, cotas de fundos de
acles,[...]. (CVM, 2015, p.75)

Art. 116. Os fundos classificado como “Cambiais” devem ter
como principal fator de risco de carteira a variacdo de pregos
de moeda estrangeira ou a variacdo do cupom cambial.
Paragrafo Gnico. Nos fundos a que se refere o caput, no
minimo 80% (oitenta por cento) da carteira deve ser composta
por ativos relacionados diretamente, ou sintetizados via
derivativos, ao fator de risco que d& nome & classe. (CVM,
2015, p.79)

Art. 117. Os fundos classificados como "Multimercado” devem
possuir politicas de investimento que envolvam varios fatores
de risco, sem o0 compromisso de concentracdo em nenhum fator
em especial ou em fatores diferentes das demais classes
previstas no art. 108. (CVM, 2015, p.79)
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2.2 ANALISE DE ESTILO BASEADA NOS RETORNOS

Com base no expressivo crescimento da industria de fundos multimercados no Brasil e
com o objetivo de contribuir com a transparéncia das informac0es, esta secdo ira propor um
modelo de andlise de gestdo de fundos de investimentos chamado Analise de Estilo, a
proposta foi desenvolvida inicialmente por William Forsyth Sharpe, economista
estadunidense laureado com o prémio Nobel de economia em 1990 juntamente com Merton
Howard Miller e Harry Max Markowitz pelas contribuicbes em estudos sobre economia
financeira.

A seguir sera apresentado um pouco da constituicdo do modelo, sua definicdo na forma

estatica, algumas implicacdes e limitacdes.

2.2.1 Andlise de estilo proposta por Sharpe

A literatura sobre gestdo de fundos de investimentos é extensa. Sharpe no seu artigo
publicado em 1992 utilizou uma combinacéo linear de doze classes de ativos para explicar o
retorno de fundos de investimento, entre elas hipotecas, titulos de divida, acdes de grandes
empresas americanas e europeias a fim de identificar a exposi¢do dos fundos de investimento.
Esse trabalho deu inicio & metodologia conhecida como analise de estilo, que veio a ser
adaptada posteriormente por Fung e Hsieh (2003) para avaliar a performance de fundos
multimercados.

Apbs a publicacdo de Sharpe (1992), iniumeras foram as anéalises feitas com sua
metodologia para avaliar modelos de gestdo de fundos de investimentos. A andlise de estilo,
além de demonstrar com base nos retornos as classes de ativos investidas, veio a ser
reconhecida como Util por uma série de participantes do mercado de capitais; entre eles:
assets, corretoras, analistas de riscos, etc., pois além da ideia central ja explanada
anteriormente, a analise permite checar se as alocacdes estdo de acordo com a politica de
investimentos do fundo, permite fazer uma analise da performance historica do mesmo, bem
como realizar a criagdo de benchmarks especificos de acordo com a modalidade do fundo.
Entre outras utilizagbes a analise de estilo contribui principalmente para um item muito
importante nos mercados financeiros: a transparéncia de informacoes.

Para o mercado brasileiro alguns trabalhos foram desenvolvidos utilizando a
metodologia de Sharpe (1992). O artigo de Schutt e Caldeira (2013) prop6s a andlise de estilo

para verificacdo de quais 0s maiores riscos que sdo atribuidos aos retornos de fundos
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multimercado. A andlise de estilo também foi utilizada para verificacdo do estilo de
investimento de fundos de previdéncias complementares no Brasil, na dissertacdo de Brito
(2016).

A andlise de estilo é em esséncia uma investigacdo de como os investimentos estdo
alocados nas classes de ativos. O foco principal é desvendar as exposi¢des dos fundos as
diferentes modalidades de investimentos presentes no mercado financeiro, dentre elas:
mercado de acdes, mercado de titulos publicos, cdmbio, renda fixa, etc. Por definicdo é um
método de anélise de regressdo usado para inferir as influéncias das grandes classes de ativos
na composicdo dos fundos de investimento (Linhares, 2013).

De acordo com Sharpe (1992), a qualidade de um gestor serd medida por algumas
questdes a serem por eles respondidas. Dentre elas:

e Quiais as classes de ativos do mercado de capitais que estdo sendo consideradas?
e Qual a exposicdo da carteira a estas classes de ativos?

Com a apresentacdo dessas duas perguntas propostas por Sharpe, percebe-se que a
analise de estilo visa responder a segunda pergunta, mas para que a analise de estilo seja mais
eficaz e possa ser modelada é necessario que se responda a primeira pergunta. As classes de
ativos consideradas para a andlise devem ser representadas pelos indices que melhor
representem os fatores de risco. Depois de realizada a andlise, com o investidor tendo
conhecimento dessas exposicdes, ele tem a op¢do de permanecer, ou realocar seus recursos a
fim de continuar com suas estratégias de investimentos.

A proposta inicial de analise de estilo de Sharpe de 1988 e revisada em 1992 se trata do
que foi convencionado chamar de analise de estilo estatica, uma vez que os parametros ndo
variam ao longo do tempo. O principal objetivo, conforme ja fora mencionado anteriormente,
era identificar qual a exposicdo de um determinado fundo para cada classe de ativos

disponiveis no mercado financeiro para investimento. A equacao abaixo representa o modelo:
R{ = ﬂlRl,t+ﬂ2RZ,t+ v+ ﬁkRk,t-I_St t= 1,2,...,7’1 !(1)

no qual R{ representa o retorno de um fundo num dado instante ¢; R, , representa um retorno

de determinado indice no seu respectivo t, 0os B, representam a sensibilidade de R{ em
relacéo ao fator R,, e & € um ruido néo correlacionado de média zero.
De acordo com Sharpe (1992) os indices de cada classe de ativos deveriam apresentar

algumas caracteristicas, como por exemplo: i) ser coletivamente exaustivas (o mercado devera
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ser representado por esses indices) ii) mutuamente exclusivas (cada ativo deve pertencer a
uma unica classe) evitando a presenca de multicolinearidade entre as varidveis independentes
do modelo.

Sharpe (1992) em seu modelo original apresenta duas restricbes em seu modelo. A

primeira representada pela equacao (2) abaixo representa uma restricdo contabil.

; (2)
i = 1

||'M =
Ny

Esta equacdo (2) representa uma restricdo de portfélio, ou seja, a sensitividade de cada
fator p deve ter sua soma igual a 100% para fundos ndo alavancados. A segunda restricdo
refere-se a restricdo de venda a descoberto, a qual impde que todos as sensitividades dos

fatores devem ter valores positivos, ou seja, assumir apenas posi¢cdes compradas.

Bi=0,i=1,.. K (3)

Expostas essas restricbes Sharpe (1992) classifica como analise de estilo forte quando
sdo impostas as duas restricbes simultaneamente. Quando apenas uma das restricdes é
imposta, tem-se a analise de estilo semi-forte. Finalmente, quando nenhuma das restricbes é
aplicada, tem-se a analise de estilo fraca.

Em relacdo a primeira restri¢do, representada pela equacdo (2), € importante salientar
que embora ela some 100%, esse percentual ndo corresponde a participacéo de cada classe de
ativo em relacdo ao todo. Esse parametro expressa a sensibilidade do retorno do fundo as
classes de ativo analisadas.

Uma das hipbteses contidas no modelo original (Sharpe, 1992) e que sera replicada
neste trabalho é que o vetor de coeficientes permanece fixo ao longo do tempo, ou seja,
B = (B1, B2, ---, Br)' ndo sofrem alteragdes. Existem autores como Azevedo (2010), Schutt e
Caldeira (2013) que sugerem que mesmo se o fundo fosse administrado de forma passiva, isto
é, com o objetivo de replicar um indice previamente definido, ndo se espera que as alocacbes
permanecam as mesmas, afinal o gestor tem liberdade de realizar transagdes online.
Entretanto existem trabalhos como Leusin e Brito (2008) e Reinert (2015) que abordam a
forma estéatica para avaliar gestdes passivas de fundos de investimentos ou avaliar a exposicao

média do periodo aos fatores de risco, 0 que representa o principal objetivo desse trabalho.
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Outra fragilidade composta no modelo estd em sua formulacdo com a escolha dos
indices representativos das classes de ativos levando alguns autores a construir seus proprios
indices, como apresentado em Azevedo (2010).

Para interpretacdo dos resultados, Sharpe (1992) se utilizou do indicador R? estimado e
conforme aponta Schutt e Caldeira (2013), o R? representa a parcela do retorno do fundo que
é explicado pelo estilo e (1 - R?) para a parcela do retorno que é explicada pela selegdo
individual de ativos, em outras palavras, um baixo R? representa uma gestdo mais ativa

enguanto que um alto R?, uma gestdo mais passiva do fundo.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo discutidos os procedimentos adotados para realizacdo da analise de
estilo. Inicialmente sera descrito o0 modelo econométrico a ser utilizado para estimacdo dos
parametros, posteriormente 0s testes necessarios para validacao do modelo, os fundos que irdo
compor o trabalho e suas estatisticas descritivas, os indicadores utilizados como varidveis
explicativas para constru¢cdo do mesmo bem como suas principais caracteristicas. A Ultima

secdo trard a composicdo geral do modelo a ser estimado.

3.1 REGRESSAO LINEAR E MINIMOS QUADRADOS

As andlises de regressdo sdo realizadas através de modelos que podem conter variaveis
Unicas, ou multiplas, sendo as mesmas estaticas ou dinamicas. Para nossa aplicacdo sera
realizado uma analise de regressdo multipla, uma vez que se espera, empiricamente, que a
variacdo de rentabilidade de determinado fundo sofra influéncia de mais de uma variavel no
mercado financeiro, além do objetivo desse trabalho de esperar que os fundos estejam

expostos a mais de uma classe de ativos.

Em resumo, regressdo multipla serd aplicada quando o valor da variavel dependente é
funcdo de duas ou mais variaveis independentes (HOFFMAN, 1987). O modelo explicado em

Guijarati e Porter (2011) se da pelo seguinte modelo estatistico:

Yi =a+ ﬁlei + ﬁ2X2i+ oot Bkai + Uu; ,i = 1,2, v, n ,(4)

sendo Y; a variavel dependente, X;; a X; as variaveis explanatdrias (ou regressores), a se
configura como o intercepto, 8; a B, 0s coeficientes parciais da regressdo, u; € o termo do
erro e i, o indicador da i-ésima observacdo (sendo representado por t quando se tratar de

séries temporais).

B1 a By sdo conhecidos como coeficientes parciais da regressdo. 8, mede a variagdo no
valor médio de Y, por unidade de variagdo em X; mantendo X, constante. Em outras palavras

ele nos da o efeito direto de uma unidade de variagdo em X; sobre o valor médio de Y,
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excluidos os possiveis efeitos que X, possa ter sobre a média de Y e assim sucessivamente

com os demais regressores (Gujarati e Porter, 2011).

O conceito que permite fazer inferéncias em Y, através da variacdo de determinado X;
medido por um coeficiente é conhecido como funcéo de esperanca condicional E(Y|X;) =
f(X;) ou seja, ela afirma que o valor esperado da distribui¢do de Y, dado X;, tem uma relacéo

funcional com X;. Com isso, a resposta média de Y varia com X;. (Gujarati e Porter, 2011)

Para estimar estes parametros (8;) com i = 1,2, ..., k, este trabalho usara do Método dos
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Este € um método de otimizacdo que estima 0s
parametros de um conjunto de dados minimizando a soma do quadrado das diferencas entre o
valor estimado e o valor observado. Em nosso modelo, esta diferenca esta expressa sob a

forma de 1, e interpretado como residuo amostral do termo de erro estocastico u;.

Em outras palavras 0 MQO consiste na escolha dos pardmetros desconhecidos ; (i =
1,2,...,k) de uma determinada amostra ou conjunto de dados, de modo que a soma do

quadrado dos residuos (SQR) ¥ ii# seja a menor possivel, ou seja:

SQR=3(Y, — 1)’ )

A elevacdo do u ao quadrado se faz necessaria para evitar que a somatoria resulte nula.

Conforme Guijarati e Porter (2011), os mesmos estimadores Sdo expressos unicamente
em torno de quantidades observaveis (amostra), como X e Y, logo, possuem uma facilidade
de célculo e se tratam de estimadores pontuais, ou seja, para cada amostra o estimador
resultard em um Unico valor de parametro. Uma vez obtida as estimativas, torna-se simples
obter a linha de regresséo.

Os estimadores dos minimos quadrados ndo tém apenas por objetivo estimar g; (i =
1,2, ..., k), mas poder através do B; fazer inferéncias sobre os verdadeiros ;. E necessério
saber 0 quanto a estimagéo S; se aproxima da verdadeira E (Y |X;). Desse modo é necessario
primeiramente analisar os sinais dos parametros da regressao e verificar se 0S mesmos estao
de acordo com as expectativas, sejam elas tedricas ou provenientes de estudos anteriores.
Outro fator importante € analisar se 0s parametros estimados sdo estatisticamente
significativos. Além desses fatores, 0 modelo devera estar fundamentado em sete hipbteses

(Gujarati e Porter, 2011) sendo elas:
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a) O modelo é linear nos parametros;

b) Valores de X independentes do termo do erro u;, isto é, cov(u;, Xy;) = cov(y;,
Xki) = 0;

c) Valor médio do termo do erro u; é zero. E(u; | X1;, Xxi) =0;

d) Homocedasticidade ou variancia constante de u; ; var(u; ) = 0%

e) Nao haver autocorrelagdo entre os termos de erro; cov(u;, u;)=0com i # j;

f) O nUmero de observacgdes deve ser maior que 0 nimero de parametros estimados;

g) Variabilidade dos valores de X;

E considerada premissa para o MQO mais dois requisitos: a auséncia de
multicolinearidade perfeita, ou seja, nenhum dos regressores (X;;, Xx;) como combinacéo dos

demais regressores do modelo bem especificados.

Para garantir que os parametros ndo serdo viesados deve ser respeitado a condicdo de
linearidade dos parametros e de média condicional zero dos residuos (Reinert, 2015) além de
colinearidade perfeita. Dessa forma o parametro podera ser considerado ndo viesado, o que

quer dizer:

EB) =BuVi=12,..k (6)

sendo (B;) o estimador ndo viesado da amostra e B; o valor verdadeiro parametro

populacional.

Todas as estimativas calculadas pelo método dos minimos quadrados sdo funcdo da
amostra. Como os dados variam entre uma amostra e outra € necessaria uma medida de
precisdo nos parametros, ou seja, uma medida de confiabilidade dos £ estimados. De acordo
com Guijarati e Porter(2011), na estatistica essa precisdo ¢ medida por seu erro-padrdo (ep). O

erro padréo de B; EP(B;) é um estimador de 03, 0 desvio padréo da distribuicdo amostral de

~

Bi
Os estimadores do MQO séo calculados a partir de uma amostra aleatéria, portanto,
conforme cita Stock e Watson. (2004) os préprios estimadores sdo variaveis aleatorias com

uma determinada distribuicdo de probabilidade. Se u e, portanto, Y tem distribuicdo normal,

entdo B parai = 1,2, ..., k também tera distribui¢do normal com média lp, © variancia 0.
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A distribuicdo amostral que descreve a distribuicdo de f; para qualquer n é conhecida
como distribuicdo exata (Stock, Watson,2004). Por exemplo, se Y é normalmente distribuido
ev,..,Y, sdo ii.d. (independente e igualmente distribuidos), entdo a distribuicdo exata de f

é normal f; com média Up, € variancia ag,. Entretanto, quando a distribuicdo de Y ndo é
i

conhecida, ndo se conhece a distribuicio exata de f;.

Em variaveis econdmicas e financeiras, devido & alta volatilidade dos indices,
dificilmente a distribuicdo se enquadra nas condigdes de normalidade. Se o erro néo
apresentar distribuicdo normal, logo Y ndo serd normalmente distribuido, tampouco os S;
terdo validade rompendo assim a E(Y|X;). Porém, a solucdo para este problema esta em um

teorema chamado teorema do limite central, que prova que em grandes amostras a

~Hp.)

o . . Bi Do, . x
distribuicdo amostral da média padronizada 0—‘ ¢ aproximadamente normal padrdo com

Bi

N(0, 1) (Stock, Watson, 2004). A aproximacdo de uma distribuicdo normal para grandes
amostras é conhecida como distribuicdo assintética, porque as aproximacdes se tornam exatas
4 medida que n — oo. Dessa forma, se obtém a condicdo de normalidade para os ; com
determinada media p5, e variancia 031_ . Ha ainda indicios de que uma amostra superior a 100
observacBes j4 pode ser considerada como valida para distribuicdo assintética. Como o
trabalho possui uma amostra com 1524 observacdes, essa discussdo ndo estara presente.

Com o conceito de distribuicdo assintotica definido, o trabalho testard hipoteses sobre
os coeficientes da regressdo. Desse modo sera testado sob a hipdtese nula se f; = 0
demonstrando que o coeficiente ndo tem implicacdo sobre ¥ ou se ; # 0 indicando que o
coeficiente é estatisticamente significante sendo positivo ou negativo (por esse motivo
utilizaremos o teste bicaudal).

Para realizar o teste de hipdteses, segundo Stock e Watson. (2004) primeiramente
devemos expressar as hipoteses nula e alternativa. Conforme supracitado a hipotese de que os

indices ndo tém inferéncia sobre a rentabilidade do fundo f; = 0 configura H,, de forma

anéaloga 3; # 0 se traduz em H,. Logo,
Hy:B1 =0versus Hi: By # 0 (7)

Em estatistica, quando rejeitamos a hipotese nula, dizemos que nossos resultados

foram estatisticamente significantes, de forma analoga, quando ndo rejeitamos a hipotese
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nula, dizemos que nossos resultados ndo séo estatisticamente significantes (Gujarati e Porter,
2011)

Para testar a hipotese primeiramente deve ser calculado o erro padrdo de f; EP(By).
Sendo este, um estimador de o3 , 0 desvio padrao da distribuicao amostral de B;. O segundo

passo consiste em calcular a estatistica t, que representa um teste de significancia. Um teste de
significancia é um procedimento em que os resultados amostrais sdo utilizados para verificar a

veracidade ou falsidade da hipd6tese nula:

Pr— B (8)

t=—>
EP(f1)

Como definimos pelo teorema do limite central que B, tem distribuicio
aproximadamente normal pelo tamanho de sua amostra, a estatistica t é distribuida como uma
varidvel aleatoria normal padrdo, ou seja, podemos utilizar a distribuicdo t para testar a
nulidade das hipoteses e verificar se as mesmas séo estatisticamente significantes ou nao.

No que diz respeito a termo do erro ndo correlacionado com 0s regressores, ao assumir
esta hipotese esta se supondo também que ndo ha viés de especificacdo, pois € contido no erro
o efeito de todas as variaveis omissas do modelo, logo uma alta correlacdo entre o termo de
erro u; e X, ou X, poderia indicar a presenca de uma variavel omitida. Portanto, se alguma
das variaveis explicativas for correlacionada com o erro, ndo serd possivel separar os efeitos
individuais de cada uma sobre Y.

Referente a hipotese de homocedasticidade conceitualmente significa que a variancia de
cada termo do erro u; em relacdo as variaveis presentes no modelo sejam constantes e tenham
variancia igual a o®. A auséncia de homoscedasticidade indica que o modelo tem
heteroscedasticidade. A presenca de heteroscedasticidade pode comprometer 0 modelo, uma
vez que os resultados dos testes t e F podem sofrer distor¢des, alem do fato de que uma
amostra com variagdes muito acentuadas podera comprometer a significancia dos
coeficientes. A heteroscedasticidade pode ocorrer por ter variaveis com volatilidades
variantes, ou presenca de outliers no modelo, bem como auséncia de especificacdo do mesmo.

A hipotese de autocorrelacdo significa que ha indicios de correlacéo entre os integrantes
das séries de observacbes ordenadas no tempo (no caso de séries temporais). Significa dizer
que u; depende de u;_;, logo implica que Y ndo dependa somente de u, mas também de

u;_;. De acordo com Stock e Watson (2004) a autocorrelacdo de u, ndo afeta a consisténcia
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de MQO nem introduz viés, mas se 0s erros sao autocorrelacionados, em geral, 0s erros
padrdo de MQO sdo inconsistentes e uma formula diferente deve ser utilizada. O mesmo
acontece para a heteroscedasticidade, quando o0s erros padrdo homoscedasticos estdo
“errados”, ou seja, sd0 na verdade heteroscedasticos, resultam em inferéncias estatisticas
enganosas. A solugdo para esse problema é utilizar erros padrdo consistentes quanto a
heteroscedasticidade e a autocorrelacdo (CHA), chamado de estimador da variancia de
Newey-West, desenvolvido pelos econometristas Whitney Newey e Kenneth West que
mostraram, sob hipdteses gerais, que este estimador (CHA) é um estimador consistente da
varianciade 8; i = 1,2, ..., k. (Stock e Watson, 2004).

Na questdo da multicolinearidade € muito dificil encontrar em economia alguma
variavel que ndo esteja correlacionada com outra. Portanto, o pressuposto de que ndo haja
correlacdo entre as varidveis se reduz a ndo haver relacdo linear exata entre 0s regressores,
conforme aponta Gujarati e Porter (2011), a condicdo de existéncia de colinearidade no
modelo ndo o torna um modelo invalido ou viesado, o unico efeito da multicolinearidade é
dificultar a obtencédo das estimativas com erros padrdo pequenas.

Apo6s estimar os coeficientes via MQO, usualmente se utiliza do coeficiente de
determinacdo R?, que representa uma medida que diz o quanto a linha de regressdo amostral
ajusta-se aos dados. Segundo Guijarati (2011), o coeficiente de regressdo R? mede o grau de
associacdo entre Y e todas as variaveis explanatdrias em conjunto.

Em termos praticos uma regressdo € formada pela soma dos quadrados totais
(representando as observacgdes) explicada pela soma dos quadrados explicados (resultados
estimados) mais a soma dos quadrados dos residuos. Dessa forma, R2 € um indicador que

mede a propor¢do que o modelo consegue explicar em relacdo ao total observado.

R2 — X(Y-¥)? _SQE .(9)
Y(Y-7)2  SQT

Além do R2 descrito pela equacéo (9), existe o R2 ajustado, que leva em consideracao os
graus de liberdade (n — k) associados as somas presentes na equacdo acima. A correcao €
necessaria porque o R2 aumenta se houver a inclusdo de mais variaveis, privilegiando modelos
com um grande numero de varidveis. Nesse caso 0 R2 ajustado considera a quantidade de

parametros (k) do modelo ajustando o coeficiente de determinacéo (R?).
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R2 ajustado = 1 — (#1;1)) (1-R? .(10)

O coeficiente de determinacdo, tanto R? quanto R2 ajustado sera um valor entre 0 e 1.
Essa relacdo representara que quanto mais proximo de 1 mais a variavel dependente é
explicada pelas variaveis independentes, ou seja SQT=SQE. O oposto também se aplica,
quanto mais proximo a zero significa que a varidvel dependente ndo estd sendo explicada
pelas variaveis independentes, SQT=SQR. Dessa forma, o0 modelo serd melhor a medida que
o coeficiente R2 estiver mais proximo de 1.

Os valores absolutos de 0 e 1 sdo dificeis de serem obtidos. Em se tratando de ciéncias
sociais aplicadas, como economia, dificilmente se construirda um modelo que englobe todas as
variaveis explicativas, de forma anéloga, dificilmente alguma variavel explicativa que tenha
relacdo de causalidade ndo tera nenhuma relacdo entre 0 movimento de uma em relagcdo a

outra.

3.2 DESCRICAO DOS FUNDOS

Para essa monografia, foram obtidas séries de quotas de cinco diferentes fundos de
investimentos catalogados pela ANBIMA. As cotacdes foram fornecidas pela area de gestéo
de ativos da Quanta Previdéncia Florianopolis Ltda, que contém dados da rentabilidade diaria
de um total de trinta e um fundos num periodo entre 01/02/2010 a 01/04/2016. Os critérios de
selecdo dos fundos foram:

a) Maior quantidade de observacdes disponiveis;

b) Englobar as quatro modalidades definidas pela ANBIMA,;
c¢) Patriménio liquido robusto;

d) Auséncia de missing values;

Com essas caracteristicas foram selecionados um total de cinco fundos, sendo dois
fundos multimercados, um fundo cambial, um fundo renda fixa e fundos de ac¢des. Ao todo
cada fundo contém 1524 observac6es. Em relacdo a missing values foi encontrado apenas um

e substituido pela media da semana. A seguir, a descricdo detalhada de cada fundo:

1.Safra Galileo Fundo de Investimento Multimercado (daqui por diante, Safra

Multimercado), fundo gerido por Safra Asset Management Ltda e administrado por
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Safra Servigos de Administracdo Fiduciéria Ltda com patrimdnio em janeiro de 2017
de R$ 13.562.969.222,31.

2.BBM FI RF Referenciado DI (daqui por diante BBM DI), fundo gerido pela BBM
Gestdo de Renda Fixa e administrado pela BEM DTVM Ltda, por ser um fundo de
renda fixa tem como objetivo acompanhar a média de variagdo dos Certificados de
Depositos Interbancérios (CDI), por meio da atuacdo preponderante em titulos
publicos ou privados e operacdes no mercado de derivativos. Apresenta patrimonio
liquido em janeiro de 2017 R$ 146.153.613.

3.BBM FI Cambial (daqui por diante BBM Cambial), fundo gerido também pela BBM
Gestédo de Renda Fixa e administrado pela BEM DTVM Ltda, tem como objetivo
uma rentabilidade que acompanhe a variacdo cambial do dolar norte americano em
relacdo a moeda nacional. Possui em janeiro de 2017 um patriménio liquido de R$
24.365.105.

4. GAP Long Short FI Multimercado (daqui por diante GAP FIM), fundo gerido pela
GAP Gestora de Recursos Ltda e administrado por BNY Mellon Servicos Financeiros
D.T.V.M. S.A., tem por objetivo rentabilidade acima do CDI e se apoia sobretudo no
mercado acionario para atingir as rentabilidades, além de contar com possibilidade de
alavancagem ilimitada. Em janeiro de 2017 apresentou patriménio liquido de R$
494.247.006,22.

5.BBM Smid Caps Valor FIC de FIA (daqui por diante BBM Acdes), fundo gerido
pela BBM Gestdo de Renda Varidvel e administrado por BEM DTVM Ltda, tem por
objetivo fornecer aos seus cotistas a valorizagdo de suas cotas atreladas a 90% das
cotas do BBM Smid Caps Master Fia, que por sua vez investe em agfes, podendo
concentrar, mas nao se limitando em empresas de pequenas e média capitalizacdo de
mercado com potencial de valorizagdo no longo prazo. Em janeiro de 2017
apresentou patrimonio liquido de R$ 113.561.457,00.

Os dados disponiveis contam com o valor diario das cotas. Para o trabalho, sera

utilizado o calculo da rentabilidade, que seré desenvolvida a partir da equagao:

P,
=)
t—1

R =1In( (A1)
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onde P representa o valor da cotacdo de fechamento do fundo ou indice no instante t et-1 0
valor da cotagdo de fechamento na data anterior. Os dados da rentabilidade serdo no modelo a
variavel dependente que sera definida por Y;;. Como variaveis explicativas foram coletados
dados de Cambio (Dolar Ptax), CDI, IMA-B 5, IRF-M e Ibovespa que serdo descritos nas
proximas segdes.

3.2.1 Analise das estatisticas descritivas dos retornos dos fundos

Esta secdo pretende realizar uma analise das estatisticas descritivas dos fundos
apresentados na secédo anterior. Inicialmente nas figuras 1, 2 e 3 é possivel avaliar o valor das
cotas num indice de base fixa no periodo de 2010 a 2016.

Graéfico 1 - Retorno do fundo de cotas de acdes BBM Acdes.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.



Gréafico 2 - Retornos do fundo de investimento renda fixa BBM DI.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Grafico 3- Retornos fundos de investimento multimercado GAP.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.



Grafico 4 - Retorno dos fundos de investimento multimercado Safra Galileo.
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Grafico 5 — Retorno do fundo de investimento BBM Cambial.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Os gréficos dos fundos foram comparados com seus principais benchmarks. Em alguns

deles é possivel verificar que o retorno esta bem acima do benchmark, indicando

possivelmente alocacdo em outra categoria de ativos. Na andlise dos graficos é possivel

verificar que todos os fundos tem uma crescente bastante positiva e similar ao CDI, exceto

pelo grafico do fundo cambial BBM Cambial, que tem uma trajetéria bastante similar a
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trajetoria do ddlar Ptax, indicando aparentemente acompanhar as variagdes do mesmo. Para
corroborar com a anélise, a tabela abaixo mostra resumidamente os principais indicadores

descritivos dos fundos.

Tabela 2- Estatisticas descritivas dos retornos dos fundos.

Média Desv. Interval Maximo Minimo Curtose Assimetr C.V.
Pad 0 ia

Safra 0,0006 0,00491 0,005425 0,02803 -0,0234 2,2238 -0,1386 8,01
Galileo
GAPFIM 0,0004 0,00138 0,001594 0,00624 -0,0053 1,3858 -0,088 2,91
BBM DI 0,0003 0,00007 0,000110 0,00061 -0,0002 -0,6683 0,0042 7,6.e05
BBMAcgGes 0,0003 0,01000 0,010974 0,04508 -0,0756 3,5070 -0,26506 0,01
Cambial 0,00048 0,008772 0,009523 0,04491 -0,0409 2,2464 0,0974 0,008

Fonte: Elaborada pelo autor, 2017.

Na tabela acima € possivel verificar algumas concordancias com situacdes empiricas,
como a presenca de maior volatilidade para o fundo de agBes verificado atraves do desvio
padrdo, seguido dos fundos cambial e multimercado e tendo como menor desvio padrdo o

fundo de renda fixa.

Também é possivel evidenciar que o maior valor minimo encontra-se no fundo de acdes
BBM Ac6es com uma perda de 7,5% em 08 de agosto de 2011, maior retracdo diaria no ano
do Ibovespa apos 2008, motivada pelo rebaixamento dos titulos americanos pela Standard &
Poor’s (UOL).

Importante salientar que o fundo de renda fixa BBM DI teve na média um rendimento
muito proximo ao fundo de cotas de acdes BBM Acdes, embora o fundo de ac¢des aplique em
ativos de renda variavel. E possivel visualizar também que embora o fundo GAP FIM e Safra
Galileo sejam categorizados como multimercados, entre os dois ha significativas diferencas

de média de rentabilidade, indicando um possivel estilo diferente de gestéo.
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Para corroborar com o que foi explanado, a tabela 2 trard uma matriz de correlacdo entre
os retornos dos fundos deste trabalho, esse € um exercicio inicial e serd considerado normal

alguma correlacdo significativa entre os fundos multimercados com os demais fundos.

Tabela 3 - Matriz de correlagdo entre os retornos.

Safra Galileo BBM DI GAP FIM Cambial BBM Acdes
Safra Galileo 1 -0,0092 0,0617 0,1017 0,1342
BBM DI 1 0,0368 0,0222 -0,021
GAP FIM 1 0,0785 -0,1416
Cambial 1 -0,3930
BBM Acoes 1

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

A tabela de correlacdo apresenta alguns pontos de aten¢do como uma correlagdo similar
entre o fundo Safra Galileo e GAP FIM com o BBM Ac6es, porém com sinais contrarios. A
expressiva correlacdo negativa entre o fundo BBM Acdes e Cambial também é um tépico de
atencdo. A baixa correlacdo entre o fundo de renda fixa com os demais fundos corrobora com

a ideia de alocacgéo de ativos de acordo com o prospecto do fundo.

3.3 DESCRICAO DOS FATORES DE RISCO

A escolha das varidveis explicativas para esse modelo foi feita com o intuito de ter
indices que melhor representassem as suas classes de ativo. De acordo com Tessari (2013), 0s
principais riscos aos quais as classes de ativos do mercado brasileiro estdo expostos sao,
resumidamente: a curva de juros prefixada, o mercado de agbes, a curva de cupom de
inflacdo, a curva de cupom de moeda, além do fator livre de risco. Os fatores que mais

representam as classes de ativos expostas a estes riscos sdo: IRF-M, Ibovespa, IMA-B 5, délar
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e CDI. Portanto, para esse trabalho, esses fatores foram selecionados como proxies, abaixo 0

detalhamento dos fatores:

1)

2)

3)

4)

5)

Cambio (dolar Ptax): Informacdes das taxas praticadas pelo mercado interbancario
sobre operacdes de cambio. Consiste na taxa média dessas operacdes e € divulgada
diariamente pelo Banco Central, conhecida como “taxa PTAX”, servira como variavel
explicativa para as movimentagoes do fundo cambial.

Certificado de Depésito Interbancario (CDI): Trata-se de um certificado negociado
exclusivamente por bancos, com operac6es negociadas eletronicamente e registrada na
CETIP (Central de Custddia e Liquidacdo de Titulos) onde se custodiam, registram e
liguidam todas as operagOes realizadas. Normalmente as operagfes sdo negociadas
para um dia (overnight). A taxa média negociada dessas operagdes (CDI) é referencial
para remuneracdo da classe de ativos de renda fixa e neste trabalho ela servira como
proxy para os fundos de renda fixa e para os demais fundos que apresentarem
correlagéo significativa.

IMA-B 5: O IMA-B 5 faz parte de uma familia de indices criado pela ANBIMA que é
composto por titulos publicos federais atrelados ao IPCA (as notas do Tesouro
Nacional série B — NTN B) que estejam em poder do publico com maturidades igual
ou inferior a cinco anos, ou seja, curto e médio prazo. Normalmente séo titulos mais
liquidos e que pagam cupons semestrais. Este indice podera representar a classe de
ativos de investimentos que buscam retornos reais de curto prazo superiores a inflacao.
IRF — M: O IRF — M é composto pelos titulos publicos federais prefixados que
estejam em poder do publico. Ou seja, as Letras do Tesouro Nacional (LTN) e as
Notas do Tesouro Nacional série F (NTN-F). Para as LTN ndo é realizado o
pagamento de juros. O investidor terd rentabilidade se vender o titulo com desagio,
ganhando assim a diferenca entre o valor de face e o pre¢o do titulo vendido abaixo do
valor de face. No caso das NTN-F é pago um cupom semestral mais o resgate do titulo
no vencimento. Por ser um indicador de renda fixa prefixada, o IRF-M foi escolhido
como um complemento ao IMA-B 5.

indice da Bolsa de Valores do Estado de S&o Paulo (IBOVESPA): representa a classe
de ativos de renda variavel, correspondendo aos investimentos em acdes realizados na

bolsa de valores de Sdo Paulo.
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3.4 O MODELO

Uma das principais aplicacfes da analise de estilo é verificar em que classes de ativos
estdo alocados os recursos dos fundos de investimentos. A metodologia anélise de estilo serd
aplicada nesse trabalho com o intuito de verificar na media 0 comportamento das carteiras dos
gestores dos fundos de investimento em relacdo aos indicadores financeiros expostos na se¢do
anterior.

Dessa forma, o modelo sera dado por:

Rit = a + B1Rpraxt + B2Rcpie + P3Rimasse + BaRireme + BsRipovespar + Ui +(12)

no qual R;; representa o retorno do fundo i no tempo t, Rpy4x: € O retorno do doélar PTAX no
periodo t, R¢p;: indica o retorno do indice CDI no periodo t, Ry 4ps: representa o retorno do
indice IMAB 5 no periodo t, R;grpm: representa o retorno do indice IRF-M no periodo t,
RigovEspa: Fepresenta o retorno do indice IBOVESPA no periodo t. a representa o intercepto,
B1, B2,P3, Ba, fs S80 0s parametros dos regressores dolar PTAX, CDI, IMAB 5, IRF-M e
IBOVESPA, e u;; representa o termo do erro.

Essa estrutura foi utilizada como padrdo para todas as regressdes e a medida que as
varidveis iriam se mostrando ndo significantes, as mesmas foram retiradas do modelo e
refeitas as regressoes.

Para este trabalho ndo foram consideradas as restri¢des originais de Sharpe de exposicao
e venda a descoberto. A desconsideracdo da primeira restricdo se justifica porque os B; i =
1,2 ...k ndo indicam o percentual de alocacdo do ativo em relacdo ao fundo e sim a
sensitividade do mesmo. A segunda restricdo ndo sera levada em consideracdo por representar
a Impossibilidade de assumir venda a descoberto, como estamos tratando com fundos
multimercado e cambial, a possibilidade de haver venda a descoberto ndo pode ser
desconsiderada.

Dessa forma, resumidamente, foi realizada uma analise de estilo fraca de acordo com a
concepcao de Sharpe (1992). Os betas foram estimados via MQO através do software Gretl.
Como o objetivo principal desse trabalho € realizar uma analise de estilo na tentativa de
explicar parcialmente a performance dos gestores dos fundos da amostra, o0 modelo ira gerar
os coeficientes estatisticamente significantes indicando quais fatores de risco estiveram

presentes na composicéo da carteira ao longo do tempo. Conforme Sharpe (1992) o indicador
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R2 ajustado indicard o quanto da rentabilidade do fundo pode ser explicado pelo modelo
através da gestdo passiva. Ainda de acordo com Sharpe, a contraparte (1-R?) pode ser

atribuida como gestdo ativa, ou seja, o critério de seletividade do gestor.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados completos das regressdes podem ser encontrados no apéndice A. Para este
trabalho foram estimadas primeiramente cinco regressdes, referentes aos cinco fundos da
amostra no periodo 2010-2016. As varidveis explicativas utilizadas foram extraidas do

software Economatica.

4.1 ANALISE DE RESULTADOS DOS FUNDOS MULTIMERCADOS

Os fundos Safra Galileo e Gap Fim sdo fundos classificados como multimercados, dessa
forma analisaremos as duas regressdes juntas. Por serem fundos de mesma categoria, se
espera que apresentem regressdes com resultados similares, pelo menos em relacdo a
correlacdo com classes de ativos, ou seja, podem ser compostos por varias modalidades de
ativos diferentes. Este estudo visa capturar a exposicdo e medir a sensibilidade dos fundos de
investimentos aos principais fatores de riscos. Nestes em especifico, espera-se que tenha
correlagéo significativa tanto com os proxies de renda fixa (CDI, IRF-M, IMAB-5) quanto de
renda variavel (Ibovespa), também sera plausivel se houver um fator relativo ao mercado

cambial (PTAX). Os resultados das regressoes estdo nas tabelas 3 e 4 abaixo:

Tabela 4 - MQO Safra Galileo.

Coeficiente Erro padrdo Razéo-t P-valor
CDI 1,5230 0,338 4,497 7,42, g7 6%**
IBOVESPA 0,0215 0,010 2,118 0,0343**
IMABS5 0,4281 0,166 2,565 0,0104**
IRF-M -0,5320 0,177 -3,005 0,0027***

Fonte: elaboragdo propria, software Gretl, 2017.

Legenda: “*’ para significancia a 10%; ***’ para significancia a 5%; ‘***’ para significancia a 1%.

O fundo multimercado Safra Galileo apresentou, conforme esperado, quase todas as
variaveis explicativas como estatisticamente significantes para explicar a variancia do modelo
e ndo apresentou problemas de multicolinearidade. Com excecédo da variavel délar PTAX, o
modelo mostra que a exposi¢cdo média do fundo esteve atrelada aos indices CDI, IBOVESPA,

IMAB-5 e IRF-M durante o periodo analisado. O maior coeficiente foi atrelado ao CDI com
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um coeficiente de 1,523 indicando sinal de alavancagem. Os coeficientes de IMAB -5 e IRF-
M possuem sinais trocados de 0,428 para IMAB-5 e -0,532 para IRF-M indicando que o
gestor manteve em carteira NTN-B atreladas ao IPCA e possivelmente operou vendido em
IRF-M, que representa titulos prefixados das séries LTF e NTN-F. O modelo também aponta
como significante o indice Ibovespa, porém com um valor infimo. Apesar de apresentar quase
todas as variaveis como significantes e demonstrar que o gestor do fundo apostou na alta dos
juros durante o periodo, uma estratégia bastante coerente para o periodo, 0 modelo apresentou
um R2 baixo, de aproximadamente 3%, o0 que possivelmente é explicado por ter sido aplicado
0 modelo em sua forma estatica e durante um longo periodo de tempo.

Com relagdo ao fundo de investimento Gap Fim, conforme descrito nos capitulos
anteriores, o fundo tem por objetivo superar a rentabilidade do CDI e para isso busca

oportunidades no mercado acionario.

Tabela 5 - MQO GAP FIM.

Coeficiente Erro padrdo Razdo-t P-valor
CDI 1,1795 0,090 13,10 Bl @

Fonte: elaboragdo propria, software Gretl, 2017.

Legenda: “*’ para significancia a 10%; ***’ para significancia a 5%; “***’ para significancia a 1%.

Conforme a tabela 4 € possivel verificar que apenas a varidvel CDI se demonstrou como
estatisticamente significativa ao nivel de 1% , o que é algo um pouco contraditério
considerando a politica de investimento do fundo de buscar seus resultados no mercado
acionario. Entretanto, por se tratar de um fundo multimercado, essa alocacdo esta de acordo
com os normativos. O coeficiente apresentou valor de 1,17, ou seja, variagdes unitarias no
CDI causaram um impacto médio de 1,17 nos retornos desse fundo, indicando sinais de
alavancagem similar ao fundo multimercado anterior. Essa analise corrobora com a estratégia
do gestor de expectativa de crescimento do CDI, nesse caso em especifico, alterando a
politica de buscar retornos do fundo no mercado acionario. O modelo apresentou R2

ligeiramente maior que o fundo Safra Galileo, na ordem dos 10%.
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4.2 ANALISE DE RESULTADOS DO FUNDO DE RENDA FIXA

Na categoria de renda fixa, este trabalho selecionou o fundo BBM DI que se trata de um
fundo referenciado DI, ou seja, busca acompanhar a variagdo do CDI. Dessa forma é de se
esperar que o fundo apresente exposicdo estatisticamente significante a varidvel CDI e/ou

IRF-M, IMAB-5 que representam titulos indexados a varia¢ao dos juros.

Tabela 6 - MQO BBM DI.

Coeficiente Erro padrao Razédo-t P-valor
Const -5,4683 2,16.e7° -2,52 0,0118**
CDI 0,9852 0,00539 182,6 0,0000***
IMAB5 -0,0011 0,00043 -2,767 0,0057***
IRFM 0,00087 0,00046 1,874 0,0611*

Fonte: elaborado pelo autor, software Gretl, 2017.

Legenda: “*’ para significancia a 10%; ***’ para significancia a 5%; “***’ para significancia a 1%.

A classe de ativos mais expressiva foi o CDI, com um coeficiente de 0,985 indicando
forte ligacdo ao indice e corroborando com o objetivo do trabalho e ndo apresentou problemas
de multicolinearidade. Em relacdo aos demais, o IRF-M e IMAB-5 apresentaram sinais
opostos, porém, muito proximos a zero. Diferentemente dos demais modelos, a constante se
apresentou como estatisticamente significante para este modelo em especifico. O indicador R2
desse fundo, que foi o maior entre todos os modelos, ficou em 96%, o que era de se esperar se

tratando de um fundo referenciado.

4.3 ANALISE DE RESULTADOS DO FUNDO CAMBIAL

A categoria de fundos cambiais, representada pelo fundo BBM Cambial, busca
rentabilidade préxima das proporcionadas pelo mercado de cambio, sejam eles a vista e/ou
derivativos. Logo, se espera correlacdo significativa com o mercado de cdmbio representada
neste trabalho pelo délar PTAX. Também se espera alguma correlagdo em relagdo ao mercado
de renda fixa, por ter menores volatilidades e pela politica de investimentos dos fundos
cambiais prever uma razéo de 80% de ativos de cambios e 20% demais ativos. Por esse

motivo foram inseridos como varidveis explicativas além das padrdes supracitadas, o CDI,
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IMA-B5 ou IRF-M que representam a classe de ativos de renda fixa. Apresentaram-se no final
como estatisticamente significantes para a regressao do fundo BBM cambial apenas a variavel
CDI com coeficiente e p-valor conforme tabela abaixo. O coeficiente do intercepto (alfa)

também nao se apresentou como significante no modelo.

Tabela 7 - MQO BBM Cambial

Coeficiente Erro padrado Razdo-t p-valor
CDI 1,4501 0,6288 2,306 0,0212**

Fonte: elaboragdo propria, software Gretl, 2017.

Legenda: “*’ para significancia a 10%; ***’ para significancia a 5%; “***’ para significancia a 1%.

Contrariando o que era esperado, a variavel dolar PTAX nédo foi estatisticamente
significante na estimacdo desse modelo, possivelmente ela tenha estado presente entre 0s
ativos do fundo, porém, devido ao modelo ser no formato estético, ndo conseguiu captar na
média a variabilidade da variavel. O modelo sugere que o fundo esteve exposto ao CDI, com
coeficiente de 1,45, representando uma possivel alavancagem. O modelo apresentou R2
ajustado de 1%, logo, podemos concluir que cerca de 1% da variancia dos retornos médios
dos gestores da amostra pode ser explicada pela variacdo do CDI. Diferentemente do fundo
de renda fixa, o fundo cambial apresentou um R?2 baixissimo, o que pode indicar
possivelmente a ineficacia do modelo para avaliacdo dessa modalidade de fundo, muito

possivelmente devido a alta variabilidade irregular da série.

4.4 ANALISE DE RESULTADOS DO FUNDO DE ACOES

O fundo de acGes selecionado, na realidade é um fundo que investe 90% do patrimonio
do fundo em cotas de ac¢des de outro fundo, que por sua vez investe em small caps, categoria
de ativos representada pelas a¢bes de companhias de baixo valor. Espera-se que o modelo

apresente correlacdo com o indice lbovespa, representante da classe de ativo de renda

variavel.
Tabela 8 - MQO BBM Acodes.
Coeficiente Erro padréo Razdo-t P-valor
IMAB5 0,45 0,15 2,88 0,0039***

Fonte: elaborado pelo autor, software gretl, 2017.

Legenda: “*’ para significancia a 10%; ***’ para significancia a 5%; “***’ para significancia a 1%.
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O modelo foi exposto da forma padrdo, conforme os demais modelos e diferentemente
do esperado, resultou como varidvel estatisticamente significante apenas o IMAB 5 com um
coeficiente de 0,45 ao nivel de 1% de significancia, ou seja, o gestor esteve alocado em NTN-
B atreladas ao IPCA. Esse resultado ndo indica que o gestor do fundo fugiu da politica de
investimentos, pois o fundo tem uma margem de 10% do patriménio para alocacGes além das
cotas do fundo principal.

Como o fundo aplica 90% do seu patrimdnio em cotas do fundo BBM Smid Master
FIA, foram feitas tentativas de coletar a rentabilidade desse fundo inserindo-a como uma nova
variavel explicativa. Por auséncia de informagdo das rentabilidades, ndo foi concluida a
inclusdo da rentabilidade do fundo BBM Smid Master FIA como varidvel explicativa no
modelo, o que também poderia causar um forte problema de colinearidade. Como uma
tentativa de melhorar o modelo, foram coletados dados do indice SMLL, indice do mercado
de acBes que representa as small caps e que representam o benchmark do fundo. Porém, a
varidvel SMLL também ndo se apresentou como estatisticamente significante ao nivel de
confianca selecionado. O R2 ajustado do modelo ficou em 0,6%, sendo 0 mais baixo de todos
0s modelos estimados, corroborando com a ideia de que o modelo de analise de estilo estatica

funciona melhor para varidveis com menos volatilidade variante.
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5 CONCLUSOES, LIMITACOES E POSSIVEIS EXTENSOES

Concluiu-se que os fatores de risco selecionados foram estatisticamente significantes
para explicar a variancia na rentabilidade da amostra de fundos e que em sua maioria estavam
de acordo com o estabelecido em seus perfis de investimentos.

Em linhas gerais, dos cinco fundos analisados, em termos de exposicdo os fundos
multimercado e renda fixa trouxeram uma boa aplicabilidade e resultados de acordo com o
esperado. Para os fundos de renda varidvel e cambiais talvez outros métodos de avaliacédo
sejam mais eficazes, ou entdo, realizar a analise de estilo com critérios de dinamicidade.

Uma premissa empirica que fora testada foi a exposi¢do dos fundos aos ativos livre de
riscos, representados pelo CDI, no periodo tumultuado do qual passou o mercado financeiro
brasileiro, reflexo do pds crise em 2008. Desse pressuposto, ficou claro que os fundos
estavam expostos na media do periodo a ativos livres de risco, inclusive estando alavancados
em CDI. No fundo Gap Fim, que buscava seus rendimentos através de negocia¢fes no
mercado de renda varidvel, o0 modelo exp6s que o mesmo estava alocado em renda fixa,
possivelmente pelo mesmo motivo dos demais, como o fundo Safra Galileo e o fundo
Cambial.

Em relacdo ao R?, indicador utilizado por Sharpe para medir o quanto o modelo pode
explicar das variacGes da variavel dependente, conforme grafico abaixo, o maior R? foi
atribuido ao fundo BBM DI com 96%, seguido pelo fundo multimercado Gap Fim com um
indice de 10%. Os demais fundos, Safra Galileo, Cambial e BBM Ac06es tiveram indices
bastante baixos, variando entre 0,6% e 2%, o que indica uma gestdo bastante ativa por parte

do gestor, ou limitacdo do modelo de captar as variabilidades.

Grafico 6 — R? ajustado dos modelos

R? Ajustado

100,00% - 96,00%
80,00% -
60,00% -
40,00% - HR2
20,00% - 10,00%

2,00% 0,70% 0,60%

0,00% 1 — .
Safra  Gap Fim BBM DI Cambial BBM
Galileo AcOes

Fonte: elaborado pelo autor, 2017.
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Como fora visto, os modelos estimados ddo um parecer geral na média das estratégias
efetuadas pelo gestor durante o periodo de tempo analisado. Entretanto, para uma maior
fidedignidade e capacidade de captar quebra estruturais seria necessario implementar critérios
de dinamicidade no modelo, sendo esta a principal limitacdo do mesmo.

Uma sugestdo para os proximos trabalhos que ainda permanecerem na versdo estatica
do modelo é fracionar em dois ou trés periodos e analisar a variacdo media das exposi¢des nos
diferentes periodos, conforme Schutt e Caldeira (2013), o uso de sub amostras ao invés da
amostra inteira significa a introdugdo implicita de exposic¢Ges variando ao longo do tempo de
maneira ad hoc. Reinert, (2015) que fez uma analise de estilo baseada nos retornos no periodo
2005 — 2015, realizou uma sub amostra entre 2005 — 2007 e 2010 — 2015 e verificou que as
alocacdes relativas a renda fixa aumentaram consideravelmente no segundo periodo e em
contra partida a exposicao a renda variavel diminuiu significativamente. Outra hipGtese para
conferir uma maior dinamicidade ao modelo é fazer uso de janelas moveis, conforme foi feito
no trabalho de Brito (2016), porém o0 mesmo autor reitera que o uso de sub amostras e janelas
moveis ndo conseguem captar quebras estruturais, jA& que as janelas moveis acabam
suavizando as transicGes de exposicoes.

Ja na forma dindmica, de acordo com Brito (2016) a técnica mais utilizada atualmente é
modelar em forma de espaco de estado, utilizar algum método para estimar os parametros
desconhecidos e usar algum algoritmo recursivo para encontrar os estados. Dentre o0s
algoritmos o mais consolidado na literatura é o filtro de Kalman, que podera ser uma extensao

desse trabalho no futuro.
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APENDICE

Resultados por fundos com estimacao robusta

WModelo 1: MO, usando as obserwacbes 2618-62-G1:2616-81-a4 (T = 1524)
Waridwvel dependente: BBEMACOES
Erros padrio robustos & heteroscedasticlidade, wariante HCHE

coeficiente erro padrioc razdo-t  p-wvalor
IVMABS |,453722 |, 1576895 2,888 B,B0E39  kEE
Média war. dependente 8,8004868  [D.P. war. dependente &, B1eaE7
Soma resid. quadrados &, 151985 E.P. da regressio B, BE9983
R-gquadrado 8, 806d08 R-quadrade ajustado 8, Bagd e
Fi{1, 1525) 8,341727  P-wvalor(F) |, 883929
Log da werossimilhanca 4865,273 Critéric de Akalike -9728,5456
Critério de Schwarz -9723,216  Critérico Hannan-Quinn -9726,562
rd 8,8ed318 Durbin-Watson 1,982468

WModelo 2: MO, usando as obserwacbes 2618-62-G1:2816-81-84 (T = 1524)
Yaridwel dependente: Cambiasl
Erros padrio robustos & heteroscedasticldade, warlante HCE®

coeficiente erro padric  razio-t p-walor

IvABL @, 164334 |, 265213 @,6127 8,542

PTAX -B,8362179 B,8402619 -8,3996  ©,3685

CoI 1,45817 |B,6258594 2,385 |B,E212 **

IBOWESPA  -B,8383317 B,8335967 -8,9828  ©,3663

IRFM -i,329958 |, 290154 -1, 137 |@,2557

SMLL -8,8172314 |, 84546887 -8,3795 |, 7add
Média war. dependente 8,8008453 D.P. war. dependente &, BEstr2
Soma resid. quadrados 8,116d66  E.P. da regressio B, BEs753
R-gquadrado 8,818547  R-quadrade ajustado 8, paFaal
Fib, 1528) 1,91827%  P-walor(F) |,874591
Log da werossimilhanca 5868,378  Critérico de Akalke -18124,74
Critério de Schwarz -18692,76  Critérico Hannan-Quinn -18112,34
rd 8, 844945 Durbin-Watson 1,906249



WModelo 3: MO, usando as obserwvacbes 2018-G2-01:2816-a1-&1 (T = 1524,
Yaridwvel dependente: SAFRAGALILEOD
Erros padrio robustos & heteroscedasticlidade, wariante HCH

coeficiente erro padrioc razdo-t  p-walor

IVMABS |,425187 |, 166912 2,565 |B,8104  *#

CoI 1,52363 |,335681 4,457 7ydle-g #E¥

IBOWESPA B,8215621 8,8181521 2,118 B,8343

IRFM -i&,532869 @, 1776338 -3, 8685 B,0E27  kE¥
Média war. dependente 8,800614 D.P. war. dependente o, 8845919
Soma resid. quadrados 8,836488  E.P. da regressio &, 8684891
R-gquadrado 8,828563 R-quadradeo ajustado 8, 826648
Fid, 1522) 8,319585 P-walor(F) 1,23e-66
Log da werossimilhanga 595%5,585% Critério de Akalke -115963, 17
Critério de Schwarz -11581, 85 Critério Hannan-Quinn -118%5%,23
rd 8,809186 Durbin-Watson 1,977199

WModelo 4: MO, usando as obserwvacbes 2018-G2-01:2816-@1-&1 (T = 1524
Varidwvel dependente: GAPFIM
Erros padrio robustos & heteroscedasticlidade, wariante HCH

coefticiente erro padric razdo-t p-walor

CoI 1,179%4 |, 8908438 13,18 3,11e-037 ***
Média war. dependente 8,808474  [D.P. wvar. dependente 8, 881383
Soma resid. quadrados &, 802915 E.P. da regressio 8, 881383
R-quadrado H, 185546 R-quadrado ajustado H, 185546
F{1, 1525) 171,683  P-walor(F) 3,11e-37
Log da werossimilhanga /882,123 Critério de Bkaike -15762,25
Critério de Schwarz -1575%6,92  Critéric Hannan-Quinn -15768,26
ro |, BEn597 8 Durbin-wWat=on 1,985E865
Modelo 5: MQO, usando as obserwvacdes 2016-@2-@1:2816-@1-a4 (T = 1524)
Yaridwel dependente: BBMVMDI
Erros padrio robustos & heteroscedasticidade, wariante HCd

coeficiente erro padric raziao-t p-wvalor

const -5,45815e-86  2,1702%=-86 -2,511 B,8121 **

CoI &,955153 B, BE539568 182,86 B, B00E Hk*

IWMABS -8,BE113679 B, Boad 36722 2,755 B,80959

IRFM |,8606574532 0, 888467 1603 1,872 B,B614 ¥

PTAX 8,7767de-85  6,5537de-65 1,339 &, 1867

IBOWESFA 1,172%ce-86  4,73680e-05 B,82476 B,9882

SMLL -1,61827e-85  6,161060e-E5 -8,2614 @,7938
Média war. dependente 8,800384 D.P. war. dependente 8, BEEET 5
Soma resid. quadrados 2,80e-a7  E.P. da regressio 8, BEpE1d



