FILIPE CORREA VILLEGAS

DESEMPENHO DE CARTEIRAS SMART BETA
FUNDAMENTALISTAS EM RELAGAO AO IBOVESPA

Monografia apresentada a Escola Politécnica da
Universidade de Sao Paulo, para obtengio do

titulo de MBA em Engenheira Financeira.
Area de Concentragédo: Engenharia Financeira

Crientador: Prof. Dr? Lucy Aparecida de Sousa

Sao Paulo

2016



f Escola Politécnica - EPEL

& IIIIII [T

1508889779




FICHA CARTOGRAFICA

Correa Villegas, Filipe

Desempenho de carteiras smart beto fundamentalistas em comparagdo com o
Ibovespa / F. Correa Villegas -- S30 Paulo, 2016,

1p.

Monografia (MBA em Engenharia Financeira) - Escola Politécnica da Universidade
de Sdo Paulo. PECE — Programa de Educacdo Continuada em Engenharia,

1.Engenharia 2.Engenharia Financeira 3.Mercado de Capitais 4.Alocacdo de Ativos
>.omart Beta |.Universidade de Sdo Paulo. Escola Politécnica. PECE — Programa de
Educagdo Continuada em Engenharia Il.t.




Dedico este trabalho primeiramente a
Deus, pela salde, forca e sabedoria que
me concedeu. Agradeco aos meus pais
pela educagao, ensinamentos e
conselhos, pelo apoioc e por sempre

acreditarem em mim.



AGRADECIMENTOS

Inicialmente a Deus, que em muitos momentos foi onde busquei forga e coragem
para que eu nao abdicasse. A professora Dra. Lucy Aparecida de Sousa, pelas
orientagbes, conselhos, criticas e por sempre acreditar na realizagdo de um trabalho
de qualidade.

Agradego também a Jodo Padua pela sugestdo do tema e Mozart Dornelies que

compartithou comigo sua expertise sobre indices de agdes, corroborando para as

ideias desenvolvidas nesta monografia.



‘A maioria dos investidores, tanto
institucionais como individuais, vera que a
melhor maneira de possuir agbes & através
de um fundo de indice que cobra taxas
minimas. Aqueles que seguem esse
caminho terdo a certeza de vencer os
resultados liquidos (apés taxas e despesas)
da grande maioria dos profissionais de

investimento.”

(Warren Buffett)



RESUMO

Este estudo tem como objetivo verificar o comportamento de uma carteira de
investimentos construida a partir de modelos smart beta fundamentalistas e
compara-las com o indice de referéncia IBOVESPA. Na literatura j& foram estudados
esses modelos de carteira, porém, nao foram testados os modelos smart beta
fundamentalistas em comparagio com o |lbovespa. Foi feita uma comparacao entre
o retorno de duas carteiras smart beta e o Ibovespa no periodo entre 2008 a 2015,
sendo que os resultados apontaram uma melhor performance das carteiras smart

beta com menor exposicéo ao risco.

Palavras-chave: |bovespa; smart beta; fundamentalista; carteiras de investimento;

alocagéo de ativos; risco.



ABSTRACT

This study aims to determine the behavior of a portfolio constructed from smart beta
models fundamentalist compared to the Ibovespa benchmark. In the literature these
studies have been portfolio models, but have not been tested fundamentalist smart
beta models in comparison with the Ibovespa. A comparison was made between the
return of two smart beta portfolios and the Ibovespa in the period between 2006-
2015, and the results showed a better performance of smart beta portfolios with

lower risk exposure.

Keywords: Ibovespa; smart beta; fundamentalist; portfolios; asset allocation, risk.
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Introducédo

O objeto de estudo deste trabalho € comparar o desempenho do Ibovespa, principal
indice do mercado de agbes brasileiro, com dois portfélios elaborados a partir da
avaliagdo das a¢bes da carteira tedrica do Ibovespa que foram classificadas através

de parametros smart beta fundamentalistas.

A técnica smart beta pode ser definida como uma estratégia de investimentos que
enfatiza a utilizagdo de regras pré-determinadas para a escolha de ativos de uma
carteira com base numa estratégia passiva de alocagdo. Onde o investidor encontra
uma alternativa a gest&do ativa, mas com objetivo de também obter no longo prazo

um retorno superior ao seu benchmark.

Apesar da escolha dos ativos da carteira ser feita de maneira passiva, o objetivo
principal da técnica smart beta &€ de obter alpha, ou seja, ter um retorno acima do
benchmark, alem de agregar menos risco e maior diversificagéo ac portfélio. O
argumento usualmente utilizado para justificar o uso da técnica smart beta por meio
de estratégias de alocag&o passivas é de que o desempenho de quase todos os
fundos americanos, mundiais e de mercados emergentes que utilizam a gestao ativa
nao conseguem ultrapassar seus indices de referéncia desde 2006. Alem disso,
verifica-se que indices ponderados pela capitalizagao das empresas sao ineficientes,
sendo possivel construir um portfolioc mais eficiente aplicando algumas ponderagdes

alternativas.

Investidores ou gestores que utilizam a estratégia smart befa buscam capturar
fatores de investimento ou identificar ineficiéncias do mercado através de um
conjunto de regras pré-definidas e de forma transparente. A consuitoria de
investimentos Watson (2014, p. 1) classifica o termo smart beta como uma tentativa
em identificar boas ideias de investimento que possam ser mais bem estruturadas,
seja aprimorando as oportunidades com fatores quantitativos existentes, seja
criando exposi¢des ou temas que possam ser implementados a um baixo custo e de

modo sistematico.

De acordo Associagdo Brasileira das Entidades do Mercado Financeiro e de
Capitais- Anbima (2015), a classificacao de fundos de investimento esta divida em

trés niveis, nos quais, € apresentada uma hierarquia que parte das classes de ativos
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até a estratégia mais especifica adotada pelo gestor. Esses niveis de classificagdo
buscam refletir a l6gica do processo de investimento. O primeiro nivel determina a
classe de ativos do fundo definidas pela CVM por meio da instrugdo n° 555/14. O
segundo nivel busca mostrar qual o tipo de gestdo e os riscos associados ao fundo,
que basicamente podem ser dois, indexada (passiva) ou ativa. E o terceiro nivel que

traz a estratégia especifica do fundo.

Em relacdo ao segundo nivel, que define o tipo de gestdo escolhida, tem-se a
passiva que acontece quando o gestor do fundo possui uma estratégia cuja escolha
dos ativos & feita com o intuito de replicar um indice de referéncia ou “benchmark’
visando manter o desempenho do fundo bem préximo a variacdo do indice de
referéncia. Quanto mais correlacionado o fundo ao seu benchmark melhor é
avaliagao do mercado em relagdo ao desempenho do gestor. Faz parte desse
segmento de fundos passivos os Exchange Traded Funds - ETFs, que sdo fundos
passivos de indices comercializados como agdes. Com smart beta, seria possivel
criar fundos indexados ou passivos, com cotas negociadas em bolsa que teriam

estratégias especiais de sele¢édo ou ponderacgéo dos ativos.

Ja nos fundos de gestdo ativa, a estratégia do gestor esta focada na escolha de
ativos com o objetivo de superar a rentabilidade de determinado indice de
referéncia, gerando alpha. Nesse caso a avaliagdo do gestor e do fundo & feito
apenas com base na geragaoc de alpha, ou seja, em termos percentuais o quio

melhor foi o retorno do fundo em comparagao com seu benchmark.

De acordo com os dados estatisticos fornecidos pela Anbima, considerando todas as
categorias de fundos existentes no pais, o patriménio alocado em fundos indexados
passivos tipo ETF's em setembro de 2016 € de apenas R$ 3,57 bilhdes, o que
representa em termos relativos a 0,11% do total alocado no segmento de fundos de
investimento no Brasil, enquanto a alocagdo em fundos de acdes & de 4,78%. De
acordo com a tabela 1.1 que contém dados sobre o patriménio liquido alocado nas
classes de fundos de investimentos entre dezembro de 2002 a setembro de 2016,
tem-se que a utilizagdo de ETF's ainda € uma estratégia de alocagéo pouco
explorada, porem, com grande potencial de crescimento fevando em consideracéo a

performance estimada para esse tipo gestao.
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Tabela 1.1 - Patriménio Liquido por Classe ANBIMA

dez-02 206613 31.019 90,562 5.086¢ 10.270 & Q 0 340 14,233 355.004
dez-03 284 269 40.589 141 4B5 8777 22.231 0 1.014 5} 348 18 374 515818
dez-04 320.487 49511 175.007 4.779 35.559 412 4.587 8 349 21.6863 612635
doz-05 485 911 59.024 127.360 2153 50 629 2454 12 24¢ 0 338 18 659 738 973
tipz-06 510.238 92,989 212 877 1.280 74,536 2735 19.330 4 173 25.458 939 618
doz-07 545,334 176,141 275.705 694 92.580 3.747 28.668 G 293 36.738 1.159.9M
dez-08 549.651 112.769 266191 768 111,380 1938 43523 15767 19 23.78% 1,126 095
dez09 618.920 166. 119 335.970 851 148.969 2.804 53288 24899 758 50.623 1403 101
dez-10 726.095 188.180 404 880 863 184.072 2,409 59432 42539 2951 58.863 1.671.284
dez-11 911.218 181.583 399.741 924 230.952 3.249 78431 £9.952 9.334 56,003 1.941.387
dez-12 1.050.898  202.793 476,242 787 231,729 4.337 64.607 B87.702 26,650 64.489 2.270.254
dez-13 1121.208 206,392 508.517 2193 330.907 3420 77.546 124631 35.061 59.645 2.469.221
dez.id 1.248.426 176,737 532.834 309 399,768 3,203 66.303 153.800 48.015 57.120 2.G90.487
dez.15 1.411.645 140236 592 910 6.381 490,294 2830 74548 171545  50.667 45.237 2 995294
sei-18 1606302 159 446 651.277 3.336 576 844 3574 75303 172995 56641 26.922 3.333.936

Fonte: Anbima

O aumento da popularidade de indices com estratégias tipo smart beta estaria
diretamente relacionado a um desejo de alocagéo em um portfélio que possui gestao
de risco e diversificagdo ao longo dos mais variados fatores de investimento, bem
como a busca por melhores retornos. Gestores de fundos de investimento que
utilizam a estrategia de investimento smart beta procuram seguir passivamente
indices tradicionais do mercado, porém, levando em consideracao a possibilidade de
adotar esquemas de ponderagéo alternativos como, por exemplo, a volatilidade dos
ativos, parametros fundamentalistas ou até mesmo por critérios relacionados ao
historico de pregos, para determinar o peso de cada uma das agbes que fazem parte

desses fundos.

Uma vez que o gestor implementa a estratégia de uma forma a construir um fundo
passivo, sera esperado que este tipo de abordagem de investimento tenha um
menor custo em comparagdo a gestdo ativa de investimentos. Afinal como s6
reproduzem indices, esses fundos passivos ou ETF's teriam um custo muito inferior

de administragdo que o dos fundos ativos.

Produtos passivos, em geral, possuem custos inferiores aos dos produtos com
gestao ativa, decorréncia natural de escolhas feitas de maneira mais sistematizada,
padronizada e com equipes menores. Decisbes podem ser feitas com processos
automatizados apds avaliagdo de aspectos puramente matematicos, tendo como
ponto positivo a grande evolugéo tecnoldgica que ocorre eventos produtos de gestao

passiva.
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A expressdo smart beta € nova, mas 0s conceitos por de tras dela s&o antigos.
Fundamentalmente, smart beta tem suas raizes nos fatores de investimento, que foi
objeto de estudo pelo meio académico por longos anos. Fama e French (1993) ja
haviam identificado alguns desses principais fatores de risco associados ao retorno

das agoes.

O investimento baseado em fatores € o processo que resulta em prémios de risco
por meio de exposigao a fatores, como por exemplo, de agbes com valor abaixo do
seu ‘prego justo” (value investing) ou com balangos de alta qualidade (quality
investing). Pesquisas académicas destacam que o desempenho de portfolios de
agOes de longo prazo pode ser explicado por fatores sistematicos. Alguns fatores
representam a exposicdo ao risco sistematico e receberam, historicamente, um
prémio de risco de longo prazo. Bons exemplos de estratégias de investimentos
smart beta sao aqueles ponderados por fatores fundamentalistas e indices de

volatilidade minima.

Diante disso, a presente dissertacdo tem por objetivo avaliar e comparar a
performance atingida por uma carteira de investimentos indexada ac Ibovespa,
principal indice brasileiro, a partir de uma alocacéo baseada nas estratégias smart
beta, seja pela escolha dos ativos ou apenas pela ponderagdo dos mesmos, sendo
essas escolhas ou critérios de ponderacéo feitos com base nos balangos e multiplos
das empresas pertencestes ao Indice Bovespa. A estratégia smart beta permite,
portanto, verificar se ha um melhor desempenho dos portfélios ao propor diferentes

abordagens.

A hipotese preliminar € que a ponderagdo de indices passivos, feita através de
parametros smart beta fundamentalistas traria ac investidor no longo prazo um

melhor retorno e menor exposigdo ao risco de mercado.

Justifica-se o tema levando em consideragdo que indices ponderados pela
capitalizagéo das empresas sao ineficientes, sendo possivel construir um portfélio
mais eficiente aplicando ponderacdes alternativas. Blitz (2013) concorda com
argumento, porém, o autor defende que € importante observar e averiguar qua! a
origem do valor adicionado causado pela nova ponderagéo do indice em questao. A
metodologia utilizada, a partir da revisédo bibliografica, & quantitativa e busca a partir

de dados fundamentalistas critérios para escolha e ponderagdo de indices passivos.
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No capitulo 1, apresenta-se o contexto tedrico e conceitual, abordando conceitos
basicos sobre gestéo de carteiras e técnicas smart beta, tipos de gestdo e potencial
de crescimento de investimentos alternativos. Aiém disso, sao apresentados estudos

gue comparam gestio passiva e ativa.

No capitulo 2, apresenta-se as principais estratégias smart beta para selecéo de
ativos e ponderagéo de indices passivos. Além da descricdo sobre as duas
metodologias que serdo usadas para comparagdo com ¢ desempenho do Ibovespa
num periodo de 10 anos, 2006 a 2015.

No capitulo 3, sera apresentada a analise dos dados e os resultados obtidos, bem
como, relatam-se as conclusées dos estudos e na sequéncia sdo apresentados as

referéncias bibliograficas e os anexos contendo os dados coletados para a pesquisa.
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1 Revisao Bibliografica sobre Gestao de Carteiras e Técnica Smart Befa

Um ponto importante a ser observado pelo investidor que decide alocar seus
recursos em acoes esta relacionado a técnica a ser empregada para a escolha dos
ativos e seus respectivos pesos em sua carteira de investimentos. Alguns fazem
estudos detalhados e profundos sobre os mais diversos ativos, empregando técnicas
quantitativas e qualitativas sofisticadas, o que & bastante comum na gestao
profissional de investimentos. Qutros investidores, porém, em especifico os de
menor porte, escolhem ativos sem poder contar com muitos recursos para realizar
andlises detalhadas. Sendo assim, & importante saber avaliar se & vantajoso
dedicar-se ao esforgo e dispender recursos na busca de técnicas mais complexas

para formagéo das carteiras de investimento.

A escolha de ativos no mercado financeiro exige tanto dos pequenos investidores,
pessoa fisica, quanto dos investidores institucionais ou, pessoa juridica um
determinado nivel conhecimento e experiéncia dado a complexidade das possiveis
operacdes e o grande numero de ativos disponiveis para aplicagdo de recursos.
Portanto, a escolha dos ativos, assim como o peso gue as respectivas acdes ou
titulos devem possuir uma carteira de investimento é bastante controversa, sendo

esse um assunto bastante recorrente no ambito das financas.

Ja bastante conhecida pelo mercado financeiroc uma forma de auxiliar os
investidores na tomada de decisées s@o os modelos teéricos para alocacdo de
ativos ja existentes. Dentre os modelos mais utilizados, pode-se citar o0 modelo de
selecd@o de portfdlio de Markowitz (1952), e 0 CAPM (Capital Asset Pricing Model),
desenvolvido por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Black (1972).

A teoria proposta por Harry Markowitz (1952, apud Monteiro 2012) de maneira
resumida traz um método que leva em considerag@o a variancia, ou risco, de uma
carteira como a soma das variancias individuais de cada agao e covariancias entre
0os pares de agbes da carteira, de acordo com o peso de cada acgao
respectivamente. Para Markowitz o investidor deve possuir uma carteira de agdes
que maximiza o retorno esperado e minimiza a varidncia, ou risco, sendo esta

carteira considera como “a carteira 6tima”.
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Markowitz (1952, apud Ko&rbes 2000) fundamenta sua teoria com base no
comportamento racional dos investidores, ou seja, se existem dois ativos com os
mesmos niveis de risco, mas com diferentes expectativas de retorno, devera ocorrer
preferéncia na escolhe dos ativos com maior rentabilidade. Da mesma forma, qgue se
existem dois ativos com a mesma expectativa de retorno, mas com diferentes niveis
de variancia, ou risco, o investidor devera sempre optar pelo ativo de menor risco.
Sua teoria também considera que os investidores estardo de acordo quanto a

distribuigéo de probabilidade referente ao retorno esperado dos ativos da carteira.

Markowitz (1952, apud Kérbes 2000) em um dos seus artigos mais famosos, o
Portfolio Selection, apresentou os principais pontos que futuramente se tornaram a
base sobre a qual se concretizou a Moderna Teoria de Investimentos, onde os
investidores poderiam determinar carteiras 6timas, em relagdo ao risco e retorno e

formar a fronteira eficiente.

Um dos conceitos béasicos sobre a Teoria de Finangas consiste na hipétese da
eficiéncia dos mercados, onde € possivel afirmar que os pregos dos ativos
financeiros fornecem sinais suficientemente adequados para a alocagdo de
recursos, possibilitando ao investidor fazer escolhas racionais. Tais conceitos
certamente podem ser considerados como um dos marcos para o desenvolvimento
dessa teoria, estando ela diretamente relacionada as contribuicbes de Markowitz.
Houve também o desenvolvimento de novos frabalhos, trazendo a tona diversos
estudos referentes a adaptacéo de teorias matematicas e estatisticas a avaliacao de

decisdes financeiras em condigbes de risco.

Estudos sobre risco e retorno nos anos de 50 e 60 contribuiram para que essas
duas variaveis se tornassem essenciais para analises de desempenho de ativos. A
relagéo direta entre o retorno € o risco no CAPM, que existe na relagdo entre o
retorno de mercado e o do ativo objeto no calculo do beta (), formou a base que de
origem a teoria de analise de investimentos e, mais especificamente, sobre os mais
diversos métodos de avaliagdo de desempenho (JONES, 1993). Sendo assim,
levando em consideragdo que retorno e risco estdo diretamente relacionados, a
comparagao entre os desempenhos dos ativos em questao deve ser feita somente
entre as opgbes de investimento que apresentem as mesmas caracteristicas de
risco (BESSA, 2001).
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O Capital Asset Pricing Model, ou CAPM, foi um modelo desenvolvido por Sharpe
(1964), Lintner (1965) e Black (1972) & baseado na relagéo entre risco e retorno,
delineada por Markowitz (1952). Em resumo, o CAPM diz que o investidor quer ser
remunerado apenas pelo risco de mercado ao qual esta exposto, e gue esse risco
pode ser medido pelo Coeficiente Beta, cujo valor depende de como os retornos do

ativo variam em conjunto com os retornos da carteira de mercado.

O Coeficiente Beta mede o risco sistematico (n&o diversificavel) tanto para os ativos
individuais como para carteiras de investimento. Em teoria, quanto maior o beta,
maior o prémio de risco, e consequentemente, maior sera o retorno exigido pelo
investidor. De maneira resumida o Coeficiente Beta revela o grau de influéncia das
variagbes globais do mercado na evolugéo da cotagéo da acao ou carteira de agdes,

aferindo assim o seu risco sistematico.

Levando em consideragdo que o risco, no contexto dos mercados financeiros,
segundo Groppelli e Nikbakht (2000), representa uma medida de volatilidade dos
retornos associada ao grau de incerteza sobre a rentabilidade futura, seria essencial
que o Coeficiente Beta fosse reflexo dos principais fatores de risco (diversificavel e
nao-diversificavel) e do risco financeiro representado pelo indice de Alavancagem da

empresa e 0 Custo do Capital Proprio ou WACC.

Segundo Markowitz (1952, apud Schiroky 2007), o Risco nao-diversificavel & o
mesmo para todos os ativos negociados no mercado, sendo determinado por
eventos de natureza politica, econémica e social. O risco diversificavel, por sua vez,
esta associado as caracteristicas do ativo em si, logo, pode ser total ou parcialmente
eliminado através da diversificagdo de ativos, segundo a Teoria da Selegdo de
Carteiras. Essa € uma questio importante e que deve ser levado em consideracao
pelos os investidores de longo prazo, considerando uma alocagédo baseada em
estrategias de prémios de risco / fatores. O importante no é somente qual teoria as

explica, porém se é possivel que elas persistam no longo prazo.

Alguns autores como Fama e French (1993) fizeram criticas sobre relagdo entre beta
e o retorno dos ativos. Segundo os autores, o investidor deve avaliar também fatores
como o tamanho da empresa e valor de mercado da companhia, pois esses

poderiam meihor explicar o desempenho das agdes. Por outro lado, o trabalho de



21

Amihud, Christensen e Mendelson (1992) menciona que os betas dos ativos

poderiam ser utilizados para explicar os retornos dos mesmos.

Sobre uma nova abordagem de utilizagdo do CAPM, Jensen (1967) aplicou a
metodologia para analise de desempenho sobre fundos de investimentos,
calculando quanto o fundo depende do risco sistematico (Coeficiente Beta), e quanto
¢ devido a habilidade do gestor (Coeficiente Alfa) e quanto advém do risco
idiossincratico (residual). Tal discuss&o iniciada por Jensen (1967) tornou-se um
marco significativa sobre analise de fundos de investimento, dando origem a estudos
sobre tipos de gestdo, benchmarks e estendendo-se a outros produtos do mercado

financeiro.

Com base nos mais diversos estudos e assumindo as premissas do modelo
observa-se que o modelo CAPM seguiu como referéncia nos estudos sobre
alocagéo de ativos no mercado financeiro por aproximadamente 40 anos. Onde a
ponderagao dos ativos por meio da capitalizagdo das empresas possui um maior
peso na composicdo de indices utilizados pelo mercado financeiro. Portanto,
companhias com maior valor de mercado apresentavam maior influéncia sobre

indices de agdes.

indices ponderados pela capitalizagdo das empresas acabaram se tornando uma
referéncia para a gestdo de investimentos, possibilitando ao investidor acesso ao
mercado de maneira ampla, e posteriormente servindo como benchmark ou indice
de referéncia para fundos de investimento que optaram pela gest&o ativa, pois estes
possuem como objetivo a superagao dos retornos em comparacgédo com indices de
mercado. Porém, estudos de Amencet al. (2011) e Hsu (2004) sob analise de
algumas premissas do CAPM, principalmente a de que todos investidores possuem
as mesmas expectativas, possibilitaram a conclusdo de que nao & possivel inferir

que o modelo seja téo eficiente como se imaginava.

O lbovespa (indice Bovespa) é o principal indice de agGes da Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo (BM&FBOVESPA). Este indice tem por objetivo
refletir o desempenho médio das cotagdes das agdes mais negociadas e mais
representativas do mercado acionario brasileiro. Sendo composto pelas agbes e

units exclusivamente de agdes de companhias listadas na BM&FBOVESPA que
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atendem aos critérios de inclusao descritos em sua metodologia (BM&FBOVESPA,
2016).

Dentre eles pode-se citar o indice de Negociabilidade (IN) como principal critério
para inclusdo de um ativo na carteira teoria do Ibovespa, sendo a ponderagéo feita
pelo valor de mercado do freeffoat (ativos que se encontram em circulacdo) da
especie pertencente a carteira. Sendo feito a revisdo da carteira a cada quatro

meses.

A metodologia de calculo do Indice Bovespa difere da metodologia adotada pelos
principais indices conhecidos pelo mercado, exatamente por adotar o indice de
negociabilidade das agdes como principal critério de selegio e ponderacdo de sua

carteira tedrica.

O principal alvo dessas criticas €, sem duvida, sobre sua metodologia inovadora,
cujo critério de seleg@o dos ativos para a carteira tedrica é feita através do indice de
negociabilidade, difere da metodologia adotada por outros indices de bolsas, cuja
escolha dos ativos da carteira tedrica é feito pelo valor de mercado das empresas.
Se para muitos especialistas na area, a ponderagdo pelo volume de negociacao
possibilita uma maior concentragdo em apenas alguns ativos, para outros as
oscilagGes do indice apenas refletem o mercado, tradicionalmente concentrado em

empresas estatais ou envolvidas em processos de especulagéo pelos investidores.

Ao basear-se primordialmente na liquidez para escolha de seus ativos o lbovespa,
sua metodologia possibilita assim, o surgimento de certas inconsisténcias. A

principal delas ocorreu recentemente, com as agdes da petrolifera OGX.

Em agosto de 2012 as agdes da OGX, agdo negociada em bolsa sob o cédigo
OGXP3, apresentava participagdo de 2,583% no Ibovespa. Contudo, a segunda
prévia para a carteira prevista para entrar em vigor de setembro a dezembro do
mesmo ano estava indicando uma elevagéo para 5,226%, ou seja, mais do dobro do
percentual da carteira tedrica vigente. Fato ocorreu apesar do péssimo desempenho
da agdo entre abril e agosto de 2012, quando foi acumulado no periodo
desempenho negativo de 49%, enquanto o Ibovespa recuou no mesmo periodo
3,9%. Em resumo, apesar de a OGX ter perdido importancia relativa no periodo,
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com o valor de mercado passando de R$ 42,8 bilhdes em abril para R$ 21,7 bilhdes

em agosto, suas agdes ganharam importancia no indice.

A repercussdo foi tanta que a BM&FBovespa decidiu alterar metodologia do
Ibovespa que se tornou vdlida parcialmente na carteira referente aos meses de
janeiro a abril de 2014, e integralmente a partir de maio. O objetivo dessa mudanca
foi de estabelecer um indice de facil replicabilidade e que representasse mais
fidedignamente o mercado brasileiro, alinhando assim o Ibovespa aos principais

indices acionéarios internacionais.

Diante dessa ineficiéncia e resultados ruins apresentados pelos indices ponderados
pela capitalizacdo das empresas, em especifico o lbovespa que ainda possui
critérios de liquidez dos ativos, faz com que surjam novas estratégias e balizadores
para a distribvicdo dos pesos das agdes em uma carteira de investimentos.
Ponderagtes alternativas podem ser aquelas consideradas onde os pesos séo
distribuidos utilizando outros fatores existentes como fundamentos, volatilidade e

outros com excegédo do valor de mercado das empresas.

De acordo com o artigo de Roncalliet al. (2010), os indices alternativos podem ser
basicamente de dois tipos: os indices ponderados por fundamentos ou
fundamentalistas e indices baseados no risco do ativos, como volatilidade. indices
fundamentalistas sdo aqueles em que as agbes sdo ponderadas de acordo com
indicadores das empresas tais como lucro liquido, receita operacional, ROE,
pagamento de dividendos, margem operacional, indice P/L entre outros. Destacam-
se alguns trabalhos utilizando essa estratégia como os de Arnottet al. (2004) e
Estrada (2008), onde se obtém uma melhor relagdo risco-retorno em comparagéo

aos indices ponderados pela capitalizagdo das empresas.

A analise fundamentalista, na visdo de Kothari (2001 apud Lima 2010), € uma das
quatro principais demandas de pesquisa sobre o mercado financeiro. Um dos
primeiros trabalhos que se propds a estudar a relacéo de variaveis fundamentalistas
e o desempenho de agdes foi o trabalho de Ball e Brown em 1968. Segundo os
préprios autores, o trabalho “é, talvez, a primeira tentativa de avaliar empiricamente
a importancia relativa dos lucros anuais nos pregos das agdes” (BALL; BROWN,
1968, p. 176). Em 2000, Costa Jr. e Neves (2000) publicaram os resultados de uma

pesquisa onde verificaram a influéncia das varidveis: valor de mercado, indice P/L e



24

indice valor patrimonial/prego. Os resultados mostraram uma influéncia significativa

destas variaveis para identificar o valor justo das empresas.

Ja em relagdo aos indices que sdo ponderados por fatores de risco, como por
exemplo a volatilidade, na literatura encontra-se trabalhos de Thomé Neto et al.
(2011) que analisaram carteiras de Minima Variancia Global (MVP) para as agbes
mais liquidas do Brasil, no periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2008,
comparando-as com o desempenho do Ibovespa e de fundo de investimentos em
agdes. A MVP ¢ a carteira localizada mais & esquerda na fronteira eficiente, ou seja,
a que possul menor risco entre todas as carteiras eficientes (Markowitz, 1952). Os
autores nao encontraram diferencas de desempenho estatisticamente significativas
entre a carteira MVP sem limites impostos sobre a participagéo positiva de cada
ativo na carteira e o Ibovespa. Entretanto, ao se construir carteiras MVP com limites
impostos ao peso dos ativos, verificam que a carteira com limite de peso maximo

positivo de cada ativo de 10% apresenta desempenho superior ao do Ibovespa.

Na literatura internacional ainda destacam-se dois artigos que utilizam estratégias
smart beta baseadas no risco para a ponderagao dos ativos. Um deles é o artigo de
Bertrand e Lapinte (2013), que verificou a utilizagdo de empresas com foco na
responsabilidade social estratégia smart beta para contribuicdo de um melhor
resultado comparando-o com indices ponderados pela capitalizacdo das empresas.
As estratégias demonstrados no artigo foram EW, MV, MDP e ERC em trés
diferentes indices, sendo que no ASPI (indice de responsabilidade corporativa)
todas as estratégias smart beta utilizadas foram capazes de superar indices

ponderados pelo valor de mercado das empresas.

Gohout & Specht (2007) demonstraram que carteiras formadas a partir de premissas
racionais, que levam em consideragéo as relagdes entre os ativos, tendem a superar
os [ndices usuais de mercado uma vez que estes ndo sdo necessariamente carteiras
eficientes. Os autores concluem que a carteira formada de acordo com as diretrizes
de Markowitz (1952) superou o indice alem&o DAX no periodo analisado. A MVP &,

teoricamente, a carteira que oferece o menor risco para o investidor.

Outro assunto bastante estudado, além da forma de ponderacgéo, estd ligado ao tipo

de gestao a ser escolhido pelos investidores. Muitos trabalhos tém sido feitos sobre
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gestéo passiva versus gest@o ativa. Onde na maioria dos estudos pode-se verificar

que no longo prazo estratégias do tipo passiva obtiveram maiores retornos.

Gruber (1996) analisou a performance de fundos de gestéo ativa, questionando-se
acerca das preferéncias dos investidores por esse tipo de gestio, e se existiam
fundos indexados ou passivos que poderiam superar a performance dos fundos
com gestédo ativa. O estudo concluiu, que através da utilizacdo do Single Index
Model e do Four Index Model, fundos ativos nio foram capazes de superar os

indices de mercado.

Em 28 de abril de 2015 o jornal Valor Econémico publicou, um artigo sobre um
estudo que “coloca a gestao ativa na berlinda”. Pois ao comparar os resultados de
fundos geridos ativamente com os resultados de indices de mercado, o estudo
propds uma discuss&o que existe ha muito tempo: gestao ativa ou passiva, qual &

melhor?

O maior desafio de qualquer gestor de fundos seja ele ativo ou passivo esta
relacionado & escolha da estratégia quando o assunto é a alocagdo. O ponto chave
para obter performance no longo prazo passa pela combinagéo entre investimentos
diferentes, feitas de forma eficiente com objetivo de diversificar riscos. Nesse
processo, o0 gestor pode escolher entre produtos de gestdo ativa ou passiva, ou
inclusive mistura-los. E essa relagédo entre alocacédo e performance foi descrita pela

Vanguard, umas das maiores gestoras do mundo.

Segundo ¢ artigo feito pela gestora, Vanguard'sPrinciples for InvestingSuccess
(2013, p. 8 e 9), onde foram citados os estudos de Brinson, Hood e Beebower (1986)
e Wallick, Shanahan, Tasopoulos e Yoon (2012), foi sendo constatado que apenas
10% do resultado da carteira podem ser atribuidos & gestéo (ativa ou passiva) e que
90% da performance foi relacionada a metodologia de alocagdo. Segundo Blitz
(2013} pesquisas mostraram que a ponderagdo utilizada em indices alternativos
resultou na escolha de agdes que possuem alguns fatores especificos e que por sua
vez foram responsaveis pelo bom desempenho da careira. O autor também
defendeu que € importante entender qual a origem do valor adicionado causada pela

nova ponderacéo da carteira proposta pela estratégia smart bela.
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Estudos recentes feitos por Koenig (2014) e Tindall (2014) mostraram que fundos de
investimentos com gestao ativa perderam em desempenho para fundos indexados
tradicionais. Altas taxas cobradas, excesso de negociacdes e até mesmo a falta de
habilidade dos gestores foram prejudiciais a essa industria de gestéo, fazendo com
que os custos envolvidos nesse modelo levassem a um retorno inferior ao da gestao
passiva, dado gque sao poucos 0s gestores que conseguem superar 0 mercado no

longo prazo.
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2 Metodologia

Este capitulo esta dividido em trés partes. A primeira contempia as caracteristicas
dos indices do tipo fundamental-weighted e como € construido o indice Bovespa. A
segunda parte detalha como foram feitas a ponderacéo e escolha dos ativos para
construgao das carteiras smart beta. E na terceira parte séo abordadas as medidas

de desempenho dos resultados utilizados.
2.1 Fundamental-weighted e Ibovespa

A indexagao fundamentalista ou fundamental-weighted & uma estratégia tipo smart
beta que utiliza como critério de ponderagéo efou escolha de ativos os fundamentos
das empresas. Para tal, €& utilizado com maior recorréncia informacdes como
distribuicao de dividendos, volume de vendas, fluxo de caixa e o valor de mercado

em relagdo ao valor contabil de cada agéo.

Tais estratégias foram utilizadas e descritas no artigo “Fundamental Indexation” de
Arnottet al. (2005). No estudo feito pelos autores a selegdo de empresas e os
respectivos pesos sdo baseados em indicadores fundamentalistas. O objetivo
dessse trabalho foi de realizar a construgdo de um indice fundamentalista, mas que
ao mesmo tempo, fosse capaz de manter os beneficios dos indices construidos a

partir da capitalizagdo de mercado.

Nesse estudo foi verificado que os resultados mostram que os indices
fundamentalistas tiveram uma melhor relagdo risco-retorno em relagéo aos indices
cap-weighted em diferentes contextos econOmicos. Na ocasido a performance do
indice constituido pelos autores foi comparada com o S&P 500 (Cap-weighted equity
market portfolio) no periodo de 01 de janeiro de 1962 a 31 de dezembro de 2003.

De acordo com o site da BM&FBovespa o indice Bovespa (BM&BOVESPA, 2016) &
o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de acordo com os critérios
pré-estabelecidos em seu manual. O Ibovespa € composto das agbes e units
exclusivamente de agdes de companhias listadas na BM&FBOVESPA que atendem
aos critérios de inclusdo e exclusdo. De acordo com os critérios de inclusdo

previstos em sua metodologia, pode-se citar:
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1. Estar entre os ativos elegiveis que, no periodo de vigéncia das 3 (irés)
carteiras anteriores, em ordem decrescente de indice de Negociabilidade (IN),
representem em conjunto 85% (oitenta e cinco por cento) do somatério total
desses indicadores (ver Manual de Definigdes e Procedimentos dos [ndices
da BM&FBOVESPA).

2. Ter presenga em pregao de 95% (noventa e cinco por cento) no periodo de
vigéncia das 3 (frés) carteiras anteriores.

3. Ter participagdo em termos de volume financeiro maior ou igual a 0,1% (zero
virgula um por cento), no mercado a vista (lote-padréo), no periodo de
vigéncia das 3 (trés) carteiras anteriores.

4. Nao ser classificado como “Penny Stock”'

Um ativo que seja objeto de Oferta Publica realizada durante o periodo de vigéncia
das 3 (trés) carteiras anteriores ao rebalanceamento sera elegivel, mesmo sem estar

listado todo o periodo, desde que:

1. Oferta Publica de distribuigdo de a¢des ou units, conforme o caso, tenha sido
realizada antes do rebalanceamento imediatamente anterior,

2. Possua 95% (noventa e cinco por cento) de presenca desde seu inicio de
negociacao;

3. Atenda cumulativamente aos critérios 1, 3 e 4;

Serédo excluidos da carteira os ativos que:

Deixarem de atender a dois dos critérios de inclusdo acima indicados;

2. Estiverem entre os ativos que, em ordem decrescente de IN, estejam
classificados acima dos 90% (noventa por cento) do total no periodo de
vigéncia das 3 (trés) carteiras anteriores (ver Manual de Definicdes e
Procedimentos dos indices da BM&FBOVESPA);

3. Sejam classificados como “Penny Stock”

Durante a vigéncia da carteira passem a ser listados em situagao especial.
Serao excluidos ao final de seu primeiro dia de negociagdo nesse
enquadramento.

! Para efeito da aplicagio da metodologia dos indices, sdo considerados como Penny Stocks os ativos cujo valor
médio penderado durante a vigéncia da carteira anterior ao rebalanceamento, desconsiderando-se o Gitimo dia
desse periodo, seja inferior a R$1,00 (um real). Caso a companhia realize um grupamento neste periodo, o valor
do ativo sera recalculado considerando a propor¢éo do grupamento para todo o periodo da andlise.
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Sobre a ponderacao do Ibovespa, os ativos sdo ponderados pelo valor de mercado
do “freefloal’ (ativos que se encontram em circulacdo) da espécie pertencente a

carteira, com limite de participacao baseado na liquidez.

A representatividade de um ativo no indice, quando das reavaliagdes periddicas, ndo
podera ser superior a duas vezes a pariicipacdo que o ativo teria, caso a carteira
fosse ponderada pela representatividade dos INs individuais no somatorio de todos

os INs dos ativos integrantes da carteira.

Caso isso ocorra, serdo efetuados ajustes para adequar o peso desse ativo a esse
limite, redistribuindo-se © excedente proporcionalmente aos demais ativos

integrantes da carteira.
2.2 Elaboragao das carteiras smart beta fundamentalistas

A primeira carteira, denominada smart beta fundamentos, serd determinada com
base na carteira tedrica do Ibovespa, sendo sugerida apenas uma nova ponderagio
para os ativos, que sera feita por meioc de medidas fundamentalistas, como
patriménio liquido, lucro operacional, receitas e dividendos distribuidos. Em resumo,
o portfolic desta carteira sera feito com base na escolha prévia das acgées de
composicdo do Ibovespa divulgado a cada quatro meses pela BM&FBOVESPA,
sendo sugerido uma ponderagao diferente, onde agdes com melhores fundamentos,
apresentaram um peso maior na carteira. Tal metodologia foi baseada nos estudos

apresentados no artigo Fundamental Indexation de Arnottet al. (2005)

Ja a segundo carteira, denominada smart beta muitiplos, sera feita através da
escolha das melhores agdes pertencentes a carteira teérica do bovespa, que serao
classificadas por medidas fundamentalistas. A cada nova carteira do Ibovespa, sera
feito um ranking que levara em consideragao os principais multiplos das empresas,
como Price Book (PNPA), Price Earnings (P/L), Return on Equity (ROE) e Dividend
Yield (DI). Sendo a composicdo deste segundo porifolio composta apenas do 1°

quartil das ac¢oes elegidas.

Os 25% principais valores mobiliarios no universo elegivel com base em pontuacdes
de multiplos serdo escolhidos, sujeitos a uma contagem minima de 15 ag¢des e a
pontuacdo de cada acdo sera atualizada todas as vezes que houver uma nova
carteira do lbovespa. A metodologia de classificagdo, pontuagéo e escolha dos
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ativos para composicdo desse portfdlio foi feita com base no INDICE
S&P/BOVESPA QUALIDADE, disponivel no link:

http://iww.portugues.spindices.com/indices/strategy/sp-bovespa-quality-index
2.2.1 Medidas fundamentalistas utilizados no smart beta fundamentos

Com o objetive de replicar as agdes do lbovespa, sugerindo apenas uma nhova
ponderagdo, com base nos critérios fundamentalistas. Para composicdo da carteira
smart beta fundamentos foi levado em consideragado parametros como patriménio
liquido, lucro operacional, receita € pagamento de dividendos. Portanto, empresas
que detéem uma participagao media mais significativa nos parametros utilizados
passam a ter maior peso, diferente da metodologia do |bovespa que pondera os

ativos pelo valor de mercado do freefloat das agdes em negociagao.

O patrimbnio liquido representa os valores que 0s socios ou acionistas tém na
empresa em um determinado momento. No balango patrimonial, a diferenca entre o
valor dos ativos e dos passivos representa o Patrimdnio Liguido, que & o valor
contabil devido pela pessoa juridica aos sécios ou acionistas, baseado no Principio
da Entidade.

No Brasil, conforme disposto pela Lei 6404/76, o Patrimdnio Liguido € dividido em:

¢ Capital social

¢ Reservas de capital

o Ajustes de avaliacao patrimonial
* Reservas de lucros

o Acles em tesouraria

¢ Prejuizos acumulados

O lucro operacicnal € o lucro produzido exclusivamente pela operagdo do
empreendimento, subtraindo-se as despesas administrativas, comerciais e

operacionais.

A receita tem como principal conceito os recursos provenientes da venda de

mercadorias ou de uma prestagéo de servigos.
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Os dividendos sdo uma parcela do lucro apurado por uma sociedade andnima,
distribuida aos acionistas por ocasido do encerramento do exercicio social, de

acordo, no Brasil, com o § 2° do art. 202 da lei das sociedades andnimas.

Esses dados foram obtidos através da base de dados do software Economatica®,
sendo utilizado sempre o valor mais recente apés a definicdo da carteira tedrica do
lbovespa vigente para os meses subsequentes. Para todos os parametros, com

excegao do patrimdnio liquido, foi utilizada uma média dos Ultimos 12 meses.

A composi¢do das carteiras tetéricas do IBOVESPA, que sdo alteradas a cada
quadrimestre, foram obtidas no web site da BM&FBovespa e por meio de mensagem
enviada diretamente ao suporte da instituicdo. As acgdes consideradas na analise
s&o as das empresas que faziam parte do IBOVESPA e variam a cada quadrimestre

segundo a regra de reviséo de sua carteira tedrica.

Os valores de fechamento diarios do IBOVESPA, as cotagtes didrias médias e de
fechamento das agdes, com ajuste de proventos e dividendos no periodo de janeiro
de 2006 até dezembro de 2015 foram obtidos da Economatica® com objetivo de
verificar a performance da carteira smart beta fundamentos. A base de noticias
Bloomberg® forneceu as informagdes necessarias sobre as mudangas de codigos,

fusGes e cancelamentos dos ativos ao longo do periodo estudado.

Afim de evitar a concentracdo desta carteira em uma empresa, foi utilizado como
teto o percentual maximo de 10% de participagdo por empresa, ou seja, a soma das
agbes tipo ordinaria (ON) e preferencial (PN), ndo ultrapassou o limite de 10% de

participacao.
2.2.2 Ponderacao dos ativos na carteira fundamentalista

Para a ponderagao dos ativos na carteira smart beta fundamentos sera considerado
sempre o ultimo dado disponivel sobre os parametros fundamentalistas utilizados,
onde a cada nova divulgagao da carteira tedrica do Ibovespa, o peso de cada um
dos ativos sera determinado a partir da média de sua particdo relativa sobre a soma

total em cada um dos parametros, conforme o exemplo a seguir:
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Tahela 2.1 — Exemplos de parémetros fundamentalistas

Empresa A EmpresaB Empresa C Total

PL 1000 2000 1300 4300
Receita 200 300 450 950
Lucre 150 270 50 470
Dividendos 40 30 45 115

Fonte: O Autor.

Tabela 2.2 — Exemplo de participagao relativa sobre parametros fundamentalistas

Empresa A EmpresaB EmpresaC
PLT% 23,26% 46,51% 30,23%
Receita T% 21,05% 31,58% 47,37%
Lucro T% 31,91% 57,45% 10,64%
Dividendos T% 34,78% 26,09% 39,13%
Média 27,75% 40,41% 31,84%
Fonte: O Autor.

Com o objetivo de evitar concentragdes, foi estipulado que a soma dos pesos de
uma acéo, ou seja, Ordinaria (ON) mais Preferencial (PN) n&o podera ultrapassar

10% de participagao.
2.2.3 Medidas fundamentalistas utilizados no smart beta muitiplos
Para elaboragao do segundo portfélio, foram utilizados os seguinte mdltiplos:

PNPA (Preco/Valor Patrimonial da Ac¢éo) ou Price Book € um indicador muito
utilizado na analise fundamentalista. Para Ross, Westerfield e Jordan (2000) ele
relaciona o prego da acéo ao valor patrimonial proporcional a ela, indicando quanto
0s acionistas estariam dispostos a pagar, no momento, pelo patriménio liquido da
companhia. E obtido através da diviséo entre o prego da agdo e Valor Patrimonial

por Acao (VPA).
Férmula: PAVPA = (Prego / Valor Patrimonial)

Preco sobre Lucro (P/L) ou Price Earnings é a razéo entre o prego da acéo,
equivalente ao valor de mercado dividido pelo total de agdes emitidas, sobre o lucro
por acao (LPA). De acordo com segundo Ross, Westerfield e Jordan (2000), isso

pode indicar uma relagéo temporal entre o quanto a agdo vale e o quanto ela pode
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agregar de valor para o acionista futuramente. Qu seja, desse ponto de vista o
indicador represeniaria o tempo que demoraria em se ressarcir 0 custo de compra

da acao.

Este indicador pode levar em consideragdo o Lucro histérico ou projetado, sendo
que a diferenga é que o lucro projetado é determinado a partir das expectativas
futuras dos analistas, enquanto o lucro histérico é determinado com base no

resultado efetivo de cada empresa. Neste trabalho sera utilizado o lucro histérico.
Formula: P/LPA = (Preco / Lucro por Agao)

Dividend Yield (DY) € um importante indicador de performance das empresas. Ele
representa a rentabilidade relativa dos dividendos pagos aos acionistas e é
calculado como os dividendos pagos por agéo dividido pela cotagio atual da agéo,
em determinado periodo. Desse modo, se a empresa paga muitos dividendos a seus
acionistas ela tera um alto percentual de DY, Ross, Westerfield e Jordan (2000).

Formula: DY = (Dividendo no periodo / Prego)

Retum on Equity (ROE), ou, traduzindo, Retorno sobre Patriménio Liguido,
representa uma taxa de retorno do investimento dos acionistas na empresa, de
acordo com Ross, Westerfield e Jordan (2000). Este indicador é calculado tomando-
se o Lucro Liquido declarado na DRE e dividindo-o pelo Patrimbnio Liguido
declarado no Balango Patrimonial do periodo contabil imediatamente anterior ao
atual. O ROE é uma importante medida de performance da companhia, mostrando

se ela esta ao menos gerando rentabilidade aos acionistas da empresa.
Formula: ROE = (Lucro Liquido / Patriménio Liquido)

Tais indicadores forem obtidos através da base de dados do software

Economatica®.

A composigdo das carteiras tedricas do IBOVESPA, que sdo alteradas a cada
quadrimestre, foram obtidas no web site da BM&FBovespa e por meio de mensagem
enviada diretamente ao suporte da instituicdo. As agdes consideradas na analise
s&o as das empresas que faziam parte do IBOVESPA e variam a cada quadrimestre

segundo a regra de revisdo de sua carteira tedrica.
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Os valores de fechamento diarios do IBOVESPA, as cotagfes didrias medias e de
fechamento das agbes, com ajuste de proventos e dividendos no periodo de janeiro
de 2006 até dezembro de 2015 foram obtidos da Economatica® com objetivo de
verificar a performance da carteira smart befa mdlltiplos. A base de noticias
Bloomberg® forneceu as informagdes necessarias sobre as mudangas de codigos,

fusGes e cancelamentos dos ativos ao longo do periodo estudado.
2.2.4 Calculo da pontuacgéo z e da pontuacgao final

Conforme descricao da Metodologia do indice S&PBovespa Quatidade, o calculo da
pontuacéo z € um método amplamente adotado de padronizar uma variavel a fim de
combina-la com outras variaveis que possam ter uma unidade de medida ou escala
diferente. Apds winsorizar todos os quatro multiplos utilizados, a pontuagao z para
cada uma dos guatro mdltiplos € calculado usando-se a média e ¢ desvio padréo da

variavel relevante dentro do universo do indice.

o PNPA = (Prego / Valor Patrimonial). A pontuagdo z ¢ calculada da seguinte
maneira;

(xa'_ ﬂa}

Lo ™
gt{

o P/LPA = (Preco / Lucro por Agado). A pontuagdo z € calculada da seguinte
maneira:

_ (xa— Mo

-
774

¢ DY = (Dividendo no periodo / Prego). A pontuacdo z é calculada da seguinte
maneira:

_ hag— ped

o oy

e ROE = (Lucro Liquido / Patrimbnio Liquido). A pontuagdo z é calculada da

seguinte maneira:

_ lag— gl

T
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Onde:

za = pontuagao z para um determinado multiplo.

xa = varidvel winsorizada para um determinado multiplo.

ua = média aritmética da variavel winsorizada no universo da carteira;
oa = desvio padréo da variavel winsorizada no universo da carteira.

Apds a determinagdo da variavel Z de cada um dos mudltiplos, para estipular a
pontuacdo finai, que sera utilizada para o rankeamento dos ativos e posterior

selegao da carteira, foram utilizados os critérios a seguir.
Para os multiplos P/VPA e P/LPA:

Se Z a <0, Pontuagéo final=1-2Z

Se Za > 0, Pontuagdo final = (1 /(1 + Z))

Se Z a = 0, Pontuacao final = 1

Para os multiplos DY e ROE:

Se Za >0, Pontuagao final=1+Z

Se Za <0, Pontuacgao final= (1 /(1 - 2))

Se Z a =0, Pontuagao final = 1

2.2.4 Tratamento de valores extremos e “winsorizagio” dos dados para

escolha dos ativos pertencentes a carteira smart beta multiplos

Proporgdes fundamentais de valores extremos foram “winsorizadas” para garantir
que os valores médios usados para calcular a pontuagdo de fundamentos em geral

sejam menos distorcidos por valores extremos.

A “winsorizag&o” foi um procedimento originalmente proposto pelo bicestatistico C.
P. Winsor, e consiste em aparar os valores extremos (acima ou abaixo dos percentis
minimos e maximos definidos), substituindo-se pelos valores menores e maiores
remanescentes na distribui¢go. Este procedimento foi utilizado em estudos recentes

na area, como os de Black, Jang e Kim (2006) € Durnev e Kim (2005).
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Para cada medida fundamentalista com o objetivoc de reduzir a influéncia de
eventuais outliers, os multiplos de todos os ativos foram primeiro classificados em
ordem crescente. Entdo, para os ativos que estejam acima da classificagao
percentual de 95% ou abaixo da classificagdo percentual de 5%, seu valor foi
estabelecido como igual ao valor do ativo classificado logo abaixo ou logo acima
dessa exclusdo. Para exemplificar a proposta acima, podemos levar em
consideracdo um conjunto de dados, 1 a 20. Seguido o mesmo percentual de
classificaglo, podemos estabelecer gque valores acima de 95% da amostra ou abaixo
de 5% seriam substituidos por seus superiores ou inferiores que ndo foram
excluidos, neste caso, no lugar de 1 e 20, essas variaveis foram substituidas por 2 e

19 respectivamente.
2.2.5 Analise de Retorno x Risco

Para analise de risco x retorno foi eleita, da literatura existente, duas metodologias
de analise de desempenho de fundos que consideram retorno e risco

simultaneamente no periodo como um todo.

1. Indice de Sharpe Generalizado

2. Analise de Disperséo
indice de Sharpe Generalizado

O indice de Sharpe Generalizado, desenvolvido por Sharpe em 1966, também
conhecido como um indice de eficiéncia &€ muito utilizado na analise de desempenho
de fundos de investimento, indicando ao investidor se os riscos assumidos pelo
fundo foram bem remunerados. Em resumo, o indice de Sharpe avalia o quanto um
investimento oferece de retorno esperado além do ativo livre de risco ou benchmark,

ponderado pelo risco que ele corre.

Utiliza-se, como medida de risco da operagdo, as volatilidades das aplicagées no
ativo em questdo e no benchmark, entdo se tem que a volatilidade da operacgéo

acima descrita sera dada por:

Formula 2.1 — Desvio Padrdo

9)

= 2 2 2
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Onde g, € o desvio-padrédo dos retornos da operagéo, ou seja, o desvio-padrio dos
excedentes dos retornos do investimento (i) sobre o benchmark, o, € 0 desvio-
padrdo dos retornos do benchmark e o, € a covaridncia entre os retornos do

investimento i e os retornos do benchmark.

Uma vez de posse da medida de risco da operagao de investimento descrita acima,
pode-se construir uma medida de desempenho para ela, em moldes semelhantes ao

do indice de Sharpe. Essa medida sera dada por:

Formula 2.2 — Sharpe Generalizado

Sharwe_freneralizado; = -
A

Onde E(Ri) € o retomo esperado do investimento i e E(Rm) € o retomo esperado do

investimento no benchmark.

Essa medida € conhecida como indice de Sharpe Generalizado e mede o quanto um
investimento gera de retorno esperado além da renda que se espera de seu

benchmark, ponderado pelo risco que o investimento tem relativo a seu benchmark.
Analise de Disperséao

A Andlise de Dispersdo, segundo Haight e Morrel (1997), é uma ferramenta
importantissima e bastante empregada para a analise de desempenho de fundos de
investimento, sejam eles de renda fixa ou variavel. Trata-se de uma representagéo
grafica na qual cada fundo é representado por um ponto cuja coordenada é dada,
usuaimente, pelo valor de seu respectivo retomo e por seu risco em determinado
periodo de andlise. Pode-se também construir graficos de Disperséo considerando

como coordenadas outras medidas estatisticas além do retomo e risco.

Logo abaixo é mostrado um gréfico de Dispersao do tipo risco X retorno. Este gréafico
tem um significado bastante claro e imediato. Para cada fundo é calculado o seu
risco e retomo que sfo plotados em um grafico, onde sdo tragadas também as
medianas de retomo e risco. Com isto, dividiu-se tal grafico em quatro regides de

risco X retomo (conhecidas como quadrantes). Observe o grafico abaixo:
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Grafico 2.1 - Dispersao do tipo risco X retorno

de Bisco

Il I

viediana de Retorno

HI Y,

Fonte: Haight e Morrel (1997)

A reta vertical representa a medianados riscos e a reta horizontal representa a
mediana dos retornos dos fundos em questado. O quadrante ideal, neste caso, € o I,
pois € o que possui alto retorno e baixo risco. Os quadrantes | e lll sdo os
guadrantes considerados "justos”, ou seja, possuem retornos compativeis com ©

nivel de risco e quadrante IV possui alto risco e baixo retorno, sendo algo né&o

desejavel.

A grande vantagem desta andlise estd no fato de se considerar, para fins
comparativos, todos os fundos de uma mesma classe ou categoria. Ja a sua
desvantagem estd no fato de seconsiderar o retorno e risco no periodo como um
todo. Por exemplo, um fundo pode ter apresentado o maior retorno para um dos
menores riscos de sua categoria durante um ano, mas ao longo dos meses seu

padrao de desempenho nao foi consistente.
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3 Andlise de dados e resultado

A tabela 3.1 mostra o resultado das carteiras smart beta sugeridas, considerando
todas as mudangas que ocorreram ao longo do tempo. Apresenta-se um estudo para
verificar o retorno obtido das carteiras smart beta fundamenfos e smart beta

multiplos em comparagao com o retorno do lbovespa.

Conforme a tabela apresentada, considerando apenas o retorno anualizado, a
carteira com melhor desempenho foi a mdltiplos. A estratégia teve um retorno
anualizado de 14,88%, enquanto o lbovespa no periodo teve apenas 3,51%. A
carteira fundamentos tambem obteve um desempenho melhor do que ¢ Ibovespa,

apresentando um retorno anual de 7,71%.

Considerando a relagdo risco-retorno, verificado pelo indice de Sharpe

Generalizado, apenas a carteira smart beta multiplos obteve um resultado

satisfatério em comparacgao com o Ibovespa.

Tabela 3.1 - Retornos comparados — 2006-2015

Benchmak smart beta

Ibovespa Fundamentos Multiplus
Retorno Total 29,57% 75,31% 183,01%
Retorno Anualizado 3,51% 7,71% 14,88%
Volatilidade Anual 29,33% 26,07% 24,16%
Sharpe - 0,16 0,47
Sharpe Generalizado - -0,13 0,18

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 1 apresenta o desempenho da carteira smart beta fundamentos em

comparagédo com o Ibovespa no periodo de 2006 a 2015.
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Grafico 3.1 — Desempenho comparado smart beta fundamentos vs lbovespa — 2006-2015
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O Grafico 3.2 apresenta o desempenho da carteira

comparag¢éo com o |bovespa no periodo de 2006 a 2015.
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O Grafico 3.3 demonstra a distribuicao setorial entre a¢des pertencentes a carteira

smart beta fundamentos.

Grafico 3.3 — Distribuicio setorial smart beta fundamentos
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O Grafico 3.4 demonstra a distribuic@o setorial entre agdes pertencentes a carteira
smart beta multiplos.

Grafico 3.4 — Distribuig&o setorial smart beta multiplos
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O Grafico 3.5 demonstra a distribuicao setorial entre agdes pertencentes ao

Ibovespa.

Grafico 3.5 — Distribuicdo setoriat Ibovespa
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O Grafico 3.6 apresenta a analise de dispersado do risco x retorno da carteira smart

beta fundamentalista iniciada em anos diferentes, no periodo de 2006 a 2014.

Grafico 3.6 — Analise de dispersao do risco x retorno da carteira smart beta fundamentalista
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O Grafico 3.7 apresenta a analise de disperséo do risco x retorno da carteira smart

beta multiplos iniciada em anos diferentes, no periodo de 2006 a 2014,

Grafico 3.7 — Analise de dispersdo do risco x retorno da carteira smart beta multiplos
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O objetivo da apresentacdo dessa andlise estd relacionado a comparacgao da
performance de cada carteira se as mesmas fossem iniciadas em periodos
diferentes, num horizonte de tempo que corresponde ao periodo analisado, 2006 a
2015. Ou seja, numa avaliagdo do retorno dessas carteiras, caso a comparagéo
ocorra com inicio do modelo em 2008, a carteira apresentaria uma performance

muito melhor do que se o inicio da averiguagéo ocorresse em 2012, por exemplo.

Nesse comparativo tem-se que a carteira smart beta multiplos com mais aparicbes
no quadrante | oferece um alto retorno, com risco baixo. Ao mesmo tempo em que
essa carteira apresenta mais aparigdes no quadrante [V, demonstrando que nos
anos de 2012, 2013 e 2014 essa carteira apresentou baixo retorno e alto risco.

A carteira smart beta fundamentalista teve apenas uma presenga no quadrante IV, e

a maioria das duas aparigdes ocorre nos quadrantes Il e I1i, classificados como justo.

Ou seja, performance adequada ao nivel de risco.
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Sobre o indice de Sharpe e Sharpe Generalizado foi observado o seguinte resultado
entre 2006 e 2014.

Tabela 3.2 — indice de Sharpe e Sharpe Generalizado de 2006 a 2014

3.1 Retorno Total das carteiras smart beta, comparativo a partir de datas

Smart Beta Fundamentos

Smart Beta Multiplos

Inicio Sharpe Sharpe Gen.| inicio Sharpe Sharpe Gen.
2006 0,16 -0,13 2006 0,47 0,18
2007 0,16 -0,13 2007 0,48 0,19
2008 0,20 -0,09 2008 0,51 0,22
2009 0,11 -0,15 2009 0,16 -0,10
2010 0,26 0,05 2010 0,36 0,16
2011 0,24 0,02 2011 0,34 0,12
2012 0,12 -0,12 2012 -0,01 -0,25
2013 0,13 -0,12 2013 0,13 -0,12
2014 -0,18 -0,48 2014 -0,01 -0,32

iniciais diferentes

Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 3.3 mostra a rentabilidade de cada um das carteiras, simulando o inicio do

backtest em anos diferentes.

Tabela 3.3 — Retorno Total carteira smart beta fundamentos vs smart befa multiplos

Retorno Total Fundamentos

Retorno Total Maltiplos

Inicio SBFUND IBOV Dif, Inicio SBMULT IBOV Dif.
2006 75,31%  25,57% 0,46 2006  183,01% 29,57% 1,53
2007 26,22%  -2,53% 0,29 2007 93,43% -2,53% 0,96
2008 -7,21%  -32,15% 0,25 2008 33,04% -32,153% 0,65
2009 30,60%  15,44% 0,15 2009 36,50%  15,44% 0,21
2010  -19,35% -36,80% 0,17 2010  -11,10% -36,80% 0,26
2011 -22,98% -37,45% 0,14 2011 -15,87% -37,45% 0,22
2012 -16,74% -23,62% 0,07 2012 -24,16% -23,62%  -0,01
2013 -22,94% -28,88% 0,06 2013 -22,83% -28,88% 0,06
2014 -22,89% -1584%  -0,07 2014 -16,40% -1584% -0,01

Fonte: Etaborada pelo autor.

Sobre o retorno, verifica-se que a carteira smart beta fundamentos teve desempenho

inferior ao Ibovespa apenas quando a mesma foi iniciada em 2014. Em resumo, se

levarmos em consideragdo um periodo superior a 3 anos, tal carteira sempre obteve

um desempenho superior ao seu indice de referéncia. Por fim, justifica-se a hipotese
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de que o objetivo dessa carteira é de superar o retorno do Ibovespa no longo prazo,
ao se observar que as melhores performances ocorreram quando a carteira se

iniciou nos anos de 2008, 2007 e 2006, nessa ordem.

Quanto ao desempenho da carteira smart beta multiplos, verifica-se que no longo
prazo foi a carteira que obteve o melhor desempenho comparado ao Ibovespa.
Porém, no curto prazo a carteira apresentou rentabilidades inferiores nos anos de
2012 e 2014, mostrando que essa carteira tende a ter uma performance menos
atrativa nesse periodo de avaliagdo com a compensagéo de seus ganhos a medida

gue o tempo vai passando.
3.2 Retorno anual das carteiras smart beta

A tabela 3.4 mostra a rentabilidade anual de cada um das carteiras, no periodo entre
2006 a 2014.

Tabela 3.4 Retorno anual carteira smart beta fundamentos vs smart beta multiplos

Retorno Anual Fundamentos Retorno Anual Multiplos
Inicio SBFUND [IBOV Dif. Inicic SBMULT IBOV Dif.
2006 7,77% 3,51% 0,04 2006 14,88% 3,51% 0,11
2007 3,51% -0,38% 0,04 2007 10,27%  -0,38% 0,96
2008 -1,24%  -6,26% 0,05 2008 4,87%  -6,26% 0,65
2009 5,22% 2,77% 0,02 2009 6,11% 2,77% 0,21
2010 -4,67% -9,65% 0,05 2010 -2,58% -9,69% 0,26
2011 -6,72%  -11,76% 0,05 2011 -4,50%  -11,76% 0,22
2012 -5,92% -859% 0,03 2012 -8,81% -8,59% -0,01
2013 -10,94%  -14,06% 0,03 2013 -10,88% -14,06% 0,06
2014 -15,91% -10,86% -0,05 2014 -1125% -10,86%  -0,01

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliando os retornos anuais, verifica-se que a carteira smart befa fundamentos
apresenta retornos mais proximos ao lbovespa, diferente dos diferencias de retorno
da carteira smart beta multiplos que apresentam maior desvio padrdo, portanto,

maior volatilidade.

Os critérios utilizados pela ponderagéo da carteira smart beta fundamentos como
patrimbnio liquido, receita e pagamentos de dividendos, apesar da magnitude
relativa ser similar a capitalizagéo de mercado do fres float, utilizada no Ibovespa, se

mostrou suficiente para que a carteira tivesse um melhor resultado. Portanto, pode-
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se atribuir tal mérito a utilizacdo de dados dinamicos e que acompanham a
velocidade das informagbes que sdo utilizados pelos investidores na tomada de

decisdo em detrimento de dados mais estaticos.
3.2.1 Crise financeira de 2008 e mudanca na lei das elétricas

Numa avaliagdo de fatos importantes que ocorreram entre 2006 a 2015,
considerando eventos econdmicos mundiais, ambas as carteiras obtiveram
desempenho superior ao lbovespa levando em consideracéo o ano de 2008, quando
nos Estados Unidos ocorreu a crise financeira conhecida como crise do subprime. A
carteira smart beta fundamentos obteve um retorno anual a partir de 2008 negativo,
porém superior ao lbovespa, ja a carteira smart beta multiplos performou

positivamente.

Outro fato importante a ser apresentado ocorreu em 2012, apos aprovagdo da
medida proviséria 577, que impedia as concessionarias elétricas de declararem
recuperacéo judicial e abriu portas para uma intervencao da Aneel. Tal fato na epoca
ampliou os ruidos envolvendo a regulagdo do setor elétrico e derrubaram as acoes
das empresas do setor, justificando assim, o desempenho abaixo do Ibovespa pela

carteira smart beta muitiplos.

Como apresentado anteriormente um dos critérios para definicdo das acbes
pertencentes a essa carteira é o dividend yield (DI), mUltiplo bastante caracteristico
do setor elétrico brasileiro e que corroborou para que essas empresas, influenciadas
negativamente pela MP 577, tivessem representatividade significativa na carteira,

Na tabela 3.5 verifica-se a comparacao da média do dividend yield do setor elétrico
com a media do dividend yield dos demais setores, componentes da carteira tedrica
do Ibovespa. Observa-se numa amostra entre 2010 a 2013 que o setor elétrico
apresentou-se sempre com média superior aos demais setores, e por esse motivo,

possuia participagao significativa dentro da carteira smart beta mdltiplos.

Tabela 3.5 Média dividend yield (DI) do setor elétrico e demais setores

Wédia dividend yield {Dl) - Carteira Maitiplos
Periodo jani10 maif10 set/10 jani1 maif11 set/11 jan/12 mai/12 set/12
Setor Elétrico 8.11% 7.37% 9,50% 10,39% 6,83% 8,30% 6,82% 8.25% 8,84%
Demais Setores 3.97% 2,74% 2,54% 2,73% 2,99% 3,48% 3,25% 3,72% 3,68%
Fonte: Haborado pele autor.
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Concluséao

O trabalho teve como objetivo verificar se fundos com estratégia passiva smart beta
baseada em fundamentos seriam capazes de ter um retorno superior ao seu indice
de referéncia (lbovespa) no longo prazo, sendo uma oportunidade de investimento
que apresente uma relagéo de risco x retorno mais interessante ao investidor. A
hipotese preliminar foi de que tal estratégia seria capaz de superar o lbovespa com

uma relagao risco x retorno mais satisfatoria.

No capitulo 1 foi feita uma revisdo conceitual sobre tipos de estratégias envolvendo
fundos de investimentos com aprofundamento nas denominadas smart beta. A
revisdo bibliografica levou a definicao de diversos conceitos sobre tecnicas de
alocagédo de recursos, estratégias tipo smart beta e potencial de crescimento de

investimentos alternativos.

No capitulo 2 foi apresentado a metodologia de estratégia smart beta baseada em
fundamentos que foi utilizada como modelo para comparacao frente ao indice de

referéncia, Ibovespa.

A escolha da estratégia smart beta com foco em fundamentos justificou-se ao fato
de que na literatura & esperado que a utilizagao de fundamentos como base para
estratégias de alocagédo de investimentos em renda variavel traga ao investidor um
retorno superior ao observado com outras metodologias para formacgio de carteiras
de investimentos. Além disso, a escolha de um fundo tipo passivo foi feita com base
em estudos de gue no longo prazo a gestéo ativa, em sua maioria, nio & capaz de

superar seu indice de referéncia ou benchmark.

Considerou-se a utilizagdo de dados fundamentalistas como lucro operacional,
receitas, dividendos entre outros, dado a importancia desses indicadores para
avaliagdo de empresas e pelo fato de serem amplamente utilizados por analistas e
gestores de investimentos. Foram estipuladas duas carteiras, sendo uma com
estratégia 100% passiva, com indicacdo de uma nova ponderagcdo baseada nos
fundamentos, e outra com certo nivel de selegédo, previamente parametrizado e
detalhado sobre sua metodologia, na qual foi feita a escolha das melhores acdes
pertencentes & carteira tedrica do Ibovespa, ranqueadas por medidas
fundamentalistas como Price Book (PNVPA), Price Eamings (P/L), Retum on Equity
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(ROE) e Dividend Yield (DI), sendo utilizado para a carteira apenas o 1° quartil

dessa classificagao.

A hipotese foi testada, e verificou-se que ambas as carteiras, denominadas smart
beta fundamentos e smart beta multiplos, foram capazes de superar seu indice de
referéncia no periodo entre 2006 a 2015. Sendo que a carteira smart beta
fundamentos apresentou niveis de risco x retorno bastante satisfatérios, enquanto a
carteira smart beta multiplos se mostrou uma estratégia mais agressiva, porém, com

retorno bastante superior ao Ibovespa no longo prazo.

O teste realizado para determinar esses resultados. foi feito a partir de backtesting
utilizando dados de retorno dos ativos em questdo. Em relacéo a verificagdo do risco
x retorno foi utilizado sharpe e sharpe generalizado, além de estudos sobre andlise
de dispersao risco x retorno. Observou-se também sobre a distribuicdo setorial das
carteiras comparado-as a distribuicio setorial do Ibovespa, constatando-se que na
carteira smart beta fundamentos, havia uma maior distribui¢do setorial, sendo essa,

fundamental para aumentar atratividade da carteira em termos de risco x retorno.

Em futuros estudos, também se poderia testar outras estratégias smart beta como
volatiidade e outros indicadores fundamentalistas, levando em consideracao
momentos em que a presente estratégia ndo performou acima de seu indice de
referéncia, principalmente sobre o fator curto prazo quando a mesma nao foi

suficiente para superar o lbovespa.
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