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Sumaério

Devido a grande responsabilidade de administrar ativos de terceiros, quanto maior for a
quantidade de informagSes que os administradores de carteiras possufrem, maiores serdo as
oportunidades de se obter sucesso em transagdes. Principalmente se puder aliar os conhecimentos
dos gestores sobre 0 mercado financeiro com ferramentas matemdticas capazes de otimizar os
recursos dos seus investidores e de avaliar a performance das carteiras. A engenharia de produgdo
por se mostrar voltada a compreensdo sistémica e a otimizacdo de recursos, sejam eles
produtivos, ou financeiros, vem se mostrando de grande valia para solucionar problemas desta
natureza.

Este trabalho pretende apresentar uma visfio geral da atividade de gestdo de recursos com
énfase ao desenvolvimento de um modelo de apoio A decisdio. Partindo da compreensdo das
teorias de gestdo de carteiras, este estudo propde uma ferramenta matemética de otimizagdo de
carteira de ativos financeiros baseada em indicadores do mercado aciondrio, sem, contudo, perder
de foco a redugdio dos riscos proprios desta atividade.

Este trabalho nio tem a pretensdo de nfio esgotar 0 assunto, mas propor uma nova
ferramenta de suporte 4 decisfo no processo de alocagdio de ativos financeiros, capaz de aumentar

a competitividade na concorrida inddstria de fundos de investimento.
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Resumo dos Capitulos

Tendo em mente a preocupa¢do de orientar a pesquisa neste trabatho de formatura, a

seguir € apresentado uma breve descrigio de cada capftulo.

Capitulo 1 - O Banco

Apresentagio da proposta de estudo da obra, descrigdo da estrutura do ABN AMRO Bank
S.A., local onde foi desenvolvido o modelo de otimizagfo de carteira de acOes, destacando a drea
de Asset Management e sua importincia para a estratégia global da instituicdo. Este primeiro

capitulo também define quais foram as atividades desenvolvidas durante o est4gio.

Capfitulo 2 - Ambiente Macroeconbmico

Apresentacio do cendrio escolhido para avaliacdo da performance do modelo, destacando
o ambiente macroecondmico mundial, com sua repercussio na indistria de fundos de
investimento no Brasil. Completando este segundo capftulo, é realizada uma breve justificativa
da relevincia do desenvolvimento de modelos de otimizacdio de portfolios, bem como a

apresentaciio do fndice determinado para 0 acompanhamento.

Capitulo 3 — Composigdo e Gestdo de Carteiras
Apresentacio das definicGes de riscos envolvidos, de benchmark e retorno/risco relativo,
instrumentos financeiros selecionados, discussdo sobre a eficiéncia dos mercados, utilidade do

trabalho neste contexto, e teoria financeira de composi¢do de carteira de ativos.

Capitulo 4 — Modelo de Otimizagédo de Carleiras

O capftulo 4 trata da fundamentacfio teérica dos modelos de otimizagdo de carteira de
acOes. Este capftulo pretende discutir os modelos de Markovitz, Roll e o de Minimizagio do erro
quadrdtico. Este dltimo, por se tratar de uma ferramenta mais adequada as necessidades dos
investidores do banco e parecer ainda pouco explorado na indistria de fundos nacional foi

escolhido como objeto central deste trabalho.
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Capfitulo 5 — Anélise dos Resultados do Modelo

Esse capitulo 5 € inteiramente dedicado a apresentagiio e andlise dos resultados do
Modelo de Tracking Error para sua validacfio. Cabe salientar que os resultados da simulagio
consideraram custos ¢ taxas cabfveis com o intuito de aumentar a acuracidade, além de propiciar

uma melhor andlise de performance do modelo.

Capitulo 6 — Avaliagdo de Performance com Base em Indicadores de
Desempenho

Este capftulo tem o objetivo de avaliar o desempenho dos fundos sugeridos pelo modelo,
comparativamente a outros 73 fundos métuos de investimento em agdes (FMIAs), no perfodo
compreendido entre 02 de fevereiro de 1997 e 30 de janeiro de 1998. O desempenho das carteiras
dos fundos sdo avaiiados a partir de indicadores de retorno ajustado ao risco, retornos médios e

variabilidade.

Capitulo 7 - Considera¢bes Finais
A luz dos resultados obtidos nos capftulos 5 e 6, ¢ feita uma avaliaciio do trabaltho, por sua
metodologia e por seus resuliados priticos. Além disso, apresenta-se uma projecio da

continuidade da pesquisa, bem como da implantagdo do modelo.
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Capitulo 1 - Introdugéo

Apresentacio da proposta de estudo da obra, descri¢do da estrutura do ABN AMRO Bank
S.A., local onde foi desenvolvido o modelo de otimizacfio de carteira de a¢des, destacando a 4rea
de Asset Management e sua importincia para a estratégia global da instituicdo. Este primeiro

capftulo também define quais foram as atividades desenvolvidas durante o estdgio.
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1.1 Introdugéo

Esta obra foi desenvolvida no ABN AMRO Bank, uma s6lida instituicZo financeira
presente no pafs hd 80 anos, onde venho estagiando desde agosto de 1997 na drea de fundos de
investimento.

Em janeiro de 1998 fui alocado 2 drea de Asset Management'. Desde entdo, do contato
direto com os gestores de carteiras de agles, pude estudar e compreender as dificuldades
relacionadas 2 esta tarefa. Minhas principais atribuiches estiveram relacionadas ao
desenvolvimento de ferramentas de apoio A gestdo e 2 andlise de performance dos produtos
oferecidos. Esse contato somado as atribuicSes do cargo foram decisivos na definicdo do tema
desenvolvido nesse trabalho.

Especificamente, foi tomado como objeto central de andlise, a otimizagdo de uma carteira
de agOes cuja competéneia principal estivesse relacionada A busca de rendimentos relativos a um
dado parimetro de comparacfio, neste caso, o fndice Bovespa.

O assunto de desenvolvimento de modelos de apoio A gestdo vem sendo fortemente
explorado na tiltima década, muito embora seu surgimento date da década de cinqiienta, sendo
percursor da moderna teoria financeira.

Os algoritmos convencionais de otimizagio adotados no mercado financeiro foram
implementados com o intuito de determinar composigSes maximamente lucrativas dado um grau
de aversio ao risco. No entanto, ainda existe um vasto campo a se pesquisar com relagdo a
adequacdo destes modelos 3 concepgio de investimentos, prépria dos investidores comuns,
incapazes de quantificar sua aversdo ao risco de perda de capital.

Pensando numa forma de contornar esse desafio, pode ser notado que os investidores
guantificam os pardmetros do bindmio risco e retorno através de um ou mais indicadores
divulgados no mercado financeiro.

Entendidos os mecanismos de avaliagio e posicionamento dos investidores frente ao
risco, resolveu-se estudar o produto oferecido ao cliente e forma de gerencid-lo, para enfim

estruturar o0 modelo de apoio 2 decisio mais adequado aos desafios latentes.

! Area responsdvel pela gestio do capital dos clientes sob a forma de fundos de

investimento.
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Visando atender as necessidades desses clientes, esse trabalho apresenta como proposta
um modelo derivado do algoritmo de Roll (1992), o qual foi avaliado por Walsh, Walsh e Evans
(1997). Esse algoritmo procura otimizar uma carteira frente 3 minimizagdo das diferencas
quadrdticas de rentabilidade do fundo em relagfio ao indicador estabelecido pelo investidor e
também a minimizag¢do do risco absoluto desse portfolio.

Portanto, a proposta temdtica desse trabalho & apresentar a solucio matemdtica
desenvolvida para auxiliar na gestdo de fundos de agdes voltados aos clientes que espelhem seus
bindmios risco e retorno num determinado indicador divulgado no mercado financeiro.

Esse estudo encontra-se dividido em trés blocos de andlise, sendo o primeiro referente 2
apresentacao da teoria de gestdio de portfolios, dos riscos envolvidos na tarefa de gerir ativos e na
justificativa do perfodo adotado. Em seguida, séio focalizados os conceitos voltados 2 composigio
de portfolios eficientes, culminando na apresentacio e discussdo dos modelos de otimizacio de
carteiras. Finalizando esse trabalho, seguem diversas andlises de desempenho sobre os resultados
obtidos através da ferramenta para um periodo de teste.

Além da proposta de apresentar o contetdo dessa obra, esse capftulo inicial pretende
fornecer uma visdo geral da instituicio na qual desenvolveu-se esse estudo. Para tanto, serd
apresentada a histéria recente do ABN AMRO Bank no pafs, inserindo a empresa de
administracio de recursos de terceiros neste contexto. Serd feito também um breve relato

descrevendo o estdgio, as experiéncias, e 0 ambiente propicio ao contfnuo aprendizado.

1.2 A Institui¢do

O ABN AMRO Bank ¢ uma instituicio resultante da unifio de dois importantes e
tradicionais bancos holandeses ocorrida em 1991: o Algemene Bank Nederland N.V. (ABN) ¢ o
Amsterdam - Roterdam Bank N.V. (AMRO), bancos de destacada importancia, tradicfio e solidez
que tiveram sua origem no século passado. Hoje o0 ABN AMRO € o maior banco da Holanda, o
4° maior banco da Europa e o 8° maior banco do mundo contando com ativos globais de USD
385 bilhGes. Apresenta as seguintes classificacdes pelas agéncias de credir rating internacionais:
IBCA “AA+” Standard & Poors “AA” e Moody’s “Aal”. Sua presenca atualmente se estende
por 72 pafses contando com cerca de 1.750 agéncias ¢ 58 mil funciondrios.
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No Brasil, onde mantém 47 escritérios e cerca de 2.700 funciondrios, 0 ABN AMRO atua
desde 1917. A evolu¢iio do ABN AMRO no Brasil deu-se a partir do Banco Holandés Unido e do
Aymoré. Em 1991 estas duas instituicOes passaram a operar como banco muiltiplo com a
denominacgdo de Banco Holandés S.A.. A mudanca da razfio social para ABN AMRO Bank S.A.
ocorreu em outubro de 1993.

No Brasil possui ativos totais de aproximadamente US$ 4,1 bilhGes contando com um
PatrimOnio L{quido aproximado de US$ 440,0 milh{es.

A divisdo internacional de Asset Management é responsdvel pela administracio de
fundos de investimento e de recursos de clientes institucionais e privados . A drea de Trust
proporciona um amplo servigo de custédia internacional através de sua rede mundial . O ABN
AMRO administra recursos da ordem de US$ 80,0 bilhes e tem sob sua custédia global cerca de
US$ 400,0 bilhdes.

A maior parte das atividades de administragdo de recursos sio conduzidas por trés centros
regionais, localizados em Amsterdam/Londres, Chicago e Hong Kong. Estes centros realizam as
operactes de recursos internacionais (fundos de investimento e administracdo discriciondria ) e
0s servicos de contabilidade relacionados a estes investimentos. Além disto, tais centros sfio
responsdveis pelo relacionamento com clientes, marketing, vendas institucionais e
desenvolvimento de produtos.

Em determinados pafses como o Brasil, as atividades de administracdo de recursos sdo
voltadas exclusivamente aos clientes locais, que sdo atendidos com produtos especificos por uma
equipe de especialistas no mercado local. Atualmente, fago parte da equipe responsdvel pela
elaborag@io de produtos baseados no uso de derivativos. Além desta tarefa, tal equipe vem
desenvolvendo diversas ferramentas de apoio A decisdo, sendo este 0 foco dos meus esforgos
didrios no banco e no desenvolvimento desta obra. Para tanto, tenho tido diversas oportunidades
de assistir as palestras sobre 0 assunto, das quais pude reter preciosos ensinamentos sobre as
ferramentas de apoio & gestdo de recursos.

Somados as palestras devem ser considerados os softwares fornecidos pelo banco, como
por exemplo o MatLab, o qual foi essencial na otimizacfo das carteiras, ¢ as muitas horas
dedicadas 2 leitura de artigos e livros. Os resultados deste ambiente proporcionado pelo banco,
em conjunto com a orientacfio € acompanhamento pelo corpo docente da Escola Politécnica da
Universidade de Sd@o Paulo, s@o as apresentagfes tedricas, as andlises, as discussdes contidas

nesta obra.
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Capitulo 2 - Ambiente Macroeconémico e o Ibovespa

Apresentagdo do cendrio escothido para avaliacio da performance do modelo, destacando
0 ambiente macroecondmico mundial, com sua repercussio na indidstria de fundos de
investimento no Brasil. Completando este segundo capitulo, € realizada uma breve justificativa
da relevincia do desenvolvimento de modelos de otimizagdo de portfolios, bem como a

apresentagio do indice determinado para a parametrizagdo do modelo proposto.
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2.1 O mercado financeiro em 1997

O ano de 19972, quando observado nio apenas do ponto de vista do mercado aciondrio,
foco desse trabalho, mas de todo espectro macroecondmico, pode ser visto como um divisor de
4guas na histéria econdmica deste final de século. Esse ano serd lembrado, acima de tudo, como o
“ano da crise asidtica”. Cafa por terra o mito dos “tigres asidticos”, intimeras vezes tomados
como exemplos de eficiéncia a serem seguidos pelos demais pafses emergentes como o Brasil.
Muito embora ainda seja cedo para compreender as causas e 0s mecanismos de propagagdo do
caos econdmico pelo sudeste asidtico e dele para o restante do mundo financeiro, alguns aspectos
merecem ser ressaltados.

Com suas economias voltadas a exportacdo dos bens de consumo, os “tigres” fizeram nas
Gltimas décadas uma opg¢do pelo crescimento baseado no mercado externo. Apoiados no
comércio internacional para obtengfo dos insumos necessdrios & manutengio das suas economias,
esses pafses procuravam aprender, reproduzir e desenvolver tecnologia de ponta para exportd-la
ao restante do mundo. Os superdvites comerciais crescentes que eram obtidos e reinvestidos na
inddstria local, podiam levar a pensar que esses pafses haviam desenvolvido o modelo de
crescimento perfeito dadas as restrices impostas pelo “livre mercado”. A crise mostrou que a0
conirdrio do que se pensava, atrds desse sucesso inicial se encontravam governos muitas vezes
autoritdrios, que impunham suas formas de controle tanto na economia quanto na vida social da
populagao.

Evidentemente, governos arbitrdrios necessitam de grandes volumes de recursos para
imporem suas diretrizes, aparece af o primeiro ponto fraco dessas economias. Aliado a isto, estd o
déficit puiblico crescente e o descuidado sistema bancdrio nos assuntos referentes s concessGes
de crédito. O resultado destes fatores foi erosdo desse mesmo sistema bancdrio, levando consigo,
economias vizinhas muito relacionadas, como o Japdo, & ampliar a forte recessdo que j4 se
apresentava. A convulsdo social veio da pressdo polftica sem a contrapartida do crescimento

financeiro.

2 Este ano de 1997 foi o escolhido para fornecer a massa critica de valores utilizados no

modelo proposto neste trabatho.
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Uma caracteristica, até entdio inédita, desta crise foi a rdpida propagacio em direcdo 2s
demais economias emergentes, que em muitos casos nem apresentavam fortes lagcos comerciais
com a Asia, por exemplo o Brasil. A tinica forma de entender este contdgio estd nos fundamentos
econdmicos.

Historicamente, o Brasil apresenta um grave problema de contabilizacdo das receitas e
despesas piblicas. Como o governo vem gastando mais do que arrecada, esse déficit tem de ser
financiado de alguma forma. Durante muito tempo, esse financiamento se deu pela emissdo de
moeda acompanhada pelo efeito inflaciondrio. A outra forma de financiar o fechamento desta
conta € a partir do financiamento interno. Como o capital interno gerado pelo setor privado
produtivo ¢ insuficiente para cobrir os gastos do governo, a tltima alternativa restante & a
emissdo titulos externos para atrair capital para o pafs.

Para atrair este capital externo, disposto a financiar o déficit nacional, 0 governo precisa
oferecer em seus tftulos taxas de juros atraentes para remunar o seu risco. O principal problema
atrelado a este capital € o seu total desvinculo do setor produtivo. Sdo investimentos meramente
especulativos, indispostos ao investimento de médio e longo prazo na indistria nacional.

Tais investimentos, ao sinal de uma crise de credibilidade nacional, como em outubro de
1997, se evadem descapitalizando a economia. Para manter este capital no pais, o banco central
mostrou que a elevacdo das taxas foi o primeiro recurso adotado. Entretanto, o pagamento dessas
taxas elevadas provoca um efeito perverso sobre as contas do governo a médio e longo prazo,
levando num extremo o governo a decretar moratéria,

Quando os investidores externos e mesmo internos tem a mesma percepcdo descrita, o
efeito sobre o mercado aciondrio & devastador, uma vez que suas posigdes s3o as primeiras a
serem desmontadas. Isso levou a uma vertiginosa queda nos pregos, como pOde-se observar em
outubro de 1997. AKm disto, as altas taxas de juros inviabilizam diverssos investimentos e
reprimem a demanda fazendo com que os resultados do comércio e da inddstria piorem,
refletindo nas expectativas de pagamento de dividendos, e portanto, no prego das aces.

2.2 O indice Bovespa

Tanto o entusiasmo do primeiro semestre quanto o total desespero do encerramento do
final do ano de 1997 puderam ser detectados e documentados através dos fndices do mercado
financeiro. Por se tratarem de poderosas ferramentas de avaliagdo da flutuacdo média das
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cotacdes das acles, estes indicadores, além de fornecerem uma clara nocdo das atividades
executadas on line durante os pregdes, sio capazes de captar as tendéncias dos diferentes
mercados mundiais. Os indicadores sfo, atualmente, indispensdveis ferramentas tanto para o
pequeno investidor no acompanhamento de sua poupanga nos seus fundos de investimento como
para os grandes investidores internacionais na complexa tarefa de distribui¢iio de capital através
do planeta.

Sanvicente (1995) define os indicadores por termdmetros fiéis das expectativas sentidas
pelos investidores em relagdo ao desempenho futuro da economia. Sio também medidores das
alteragOes stibitas de dnimo dos investidores e, a intensidade de suas variaches se apresentam
como indispensdvel pardmetro para quantificar os riscos incorridos’. Outra qualidade desses
indices, especialmente importante para essa obra, € a de prover uma referncia para a avaliacdo
do desempenho de agbes e carteiras individuais, sendo amplamente divulgados numa gama de
meios de comunicag3o, cobrindo desde softwares profissionais ligados em tempo real aos pregdes
até periddicos ndo especializados.

Dentre os diversos fndices que avaliam as flutuagdes do mercado aciondrio, a carteira
tedrica de agGes que compdem o Ibovespa foi a selecionada para parameirizar o modelo de
composicio de portfolio proposto nesse trabatho. O fndice Bovespa (Bolsa de valores de Sio
Paulo) comegou a ser computado em 2 de janeiro de 1968, tendo sido estabelecido 0 valor base
de NCr$ 100,00 para sua carteira tedrica. A inflagdo que caracterizou a economia brasileira desde
1968 até os primeiros quatro anos da década de 90 exigiu que se cortassem 11 zeros do valor
nominal da carteira. No entanto, o valor absoluto do fndice ndo tem grande importincia. A
utilidade e relevincia do fndice estd na sua variagdo entre duas datas distintas. Isto porque esta
variagdio reflete a lucratividade de uma carteira idéntica mantida peste perfodo de andlise. Essa
propriedade serd amplamente aplicada neste trabalho.

O gréfico 2.1 apresenta a evolugfio didria dos precos do fndice Bovespa no ano de 1997,
deve-se atentar para a diferenca no comportamento e na variagdo do Ibovespa ao longo deste
perfodo. Por este grifico, nota-se gue ao longo do primeiro semestre, o fndice apresentou uma
trajetéria de crescimento, quantificando o otimismo deste perfodo. No entanto, esta fase de
completo otimismo acabou no final do més de outubro de 1997, transformando otimismo em

* Tomando por risco a variabilidade dos retornos dos investimentos
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desespero e falia de credibilidade. A bolsa de valores como “termémetro” da economia sinalizou
neste perfodo a desconfianga por uma forte queda verificada ao longo do més de novembro.
Griéfico 2.1: Pregos didrios do fndice
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2.2.1 A negociabilidade

O presente capftulo também tem por fungfio justificar a sele¢do do Ibovespa como
parimetro essencial para 0 modelo proposto. Como todo indicador respeitdvel, o Ibovespa
apresenta uma metodologia de célculo, e de selegfio dos ativos que compdem sua carteira tedrica.
O conceito principal da metodologia de construgdo e manutencéio do fndice € a negociabilidade,
isto € a medida de participacdo e liquidez dos ativos. Esta medida procura verificar os ativos mais
importantes e negociados na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, para tanto serdo apresentados dois
indicadores: o de liquidez e o de negociabilidade. Considerados estes indicadores, serio

posteriormente discutidos os critérios metodolégicos de composicio do Ibovespa.

L=y(N -G).P

onde: @.1)

L € R ¢ o indice de liquidez da aciio;
N e 3R € a participagio percentual da agdo sobre o volume (R$) negociado no mercado;

G e R € a participacio percentual da agfio sobre o total de negécios efetuados no mercado;

P €R ¢ a presenca relativa da agdio, ou seja, o nimero de pregdes nos quais a acdo foi

negociada sobre o total de pregtes considerados;




Capftulo 2 - O ambiente Macroecondmico e o Ibovespa 10

NEG =~4JNG (2.2)
onde:
NEG e X ¢ o fndice de negociabilidade;

O fndice de liquidez (2.1), apresenta a média geométrica das participacdes do mercado em
volume e nimero de negociagdes efetuadas (fndice de negociabilidade), ponderada pela presenca
relativa da acdo nos pregdes. A vantagem do uso da média geométrica é que seu valor diminui a
medida que os indicadores N e G se afastam. Tomando, por exemplo, dois nimeros muito
préximos (59 e 61), suas médias aritmética e geométrica se eqiiivalem ( 60, 59.99), mas,
considerando dois valores afastados (1, 119) os valores das médias passam respectivamente para
(60, 10.91), sendo a média geométrica sensivelmente inferior. Isso garante que para uma acio
apresentar alta liquidez, ela deve, necessariamente, participar de todos os pregdes, com diversos

negécios efetuados e altos volumes negociados.

2.2.2 Critérios metodolégicos

As regras para participacdo no mais conhecido e importante fndice do mercado aciondrio
brasileiro sdo as seguintes:

Participam da carteira te6rica do Ibovespa as agdes de maior negociabilidade nos dltimos
12 meses e que, juntas, representem pelo menos 80% da soma dos fndices de negociabilidade
computados para todas as agGes negociadas a vista na Bovespa (Bolsa de Valores de Sio Paulo);

Exige-se que cada acdo selecionada tenha participado de mais de 80% dos pregdes
realizados neste perfodo e que seu volume de negdcios corresponda a pelo menos 0.1% do
volume total de negociacdes;

A constituigdo tebrica da carteira do fndice & refeita a cada quatro meses no primeiro dia
litil de cada quadrimestre iniciando em janeiro. A perda de continuidade é inexistente, pois a
metodologia do fndice impde que todos os recursos, tebricos, da carteira “antiga” sejam
reinvestidos na carteira “nova”. Na abertura do dia da mudanca, claramente, as carteiras “antiga”
e “nova” apresentam o mesmo valor;

A participagdo percentual do investimento em determinada acdo, € definida pela relacdo
percentual entre a negociabilidade da agfio ¢ o total das negociabilidades das acOes selecionadas
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para participar da carteira. Resumidamente, pode-se dizer que a carteira desse fndice é ponderada
pelo indicador de negociabilidade das agbes componentes. Consequentemente, o Ibovespa passa a
representar eventuais concentragdes do mercado manifestadas nos (iltimos doze meses.

A medida que as agBes viio recebendo as bonificagtes, os dividendos e os direitos de
subscrigdo, alteram-se suas quantidades teéricas na carteira;

Como jd foi mencionado, a real utilidade desse fndice est4 na sua variacio entre duas
datas distintas. Isto porque esta variagdo reflete a lucratividade com que os investimentos na
bolsa de valores sio comparados. Assim, qualquer acio ou fundo de agdes & relativamente

interessante quando sua rentabilidade supera a do Ibovespa.

2.2.3 O Ibovespa em 1997

Voltando ao ano de 1997, a enorme variacio que o fndice apresentou, neste perfodo, se
deve a sua capacidade de captar as tendéncias e 4nimos dos investidores. O desvio-padrio para a
amostra de 270 dias de pregdes iniciados em 2 de janeiro de 1997 foi de 2,75 muito elevado
frente a rentabilidade média de 0.16% para 0 mesmo perfodo. A diferenca entre a maior
rentabilidade, registrada em 17 de novembro de 1997, e a menor rentabilidade didria, em 27 de
outubro de 1997, respectivamente +9.00% e -10.02%, mostra que o perfodo de 2 de janeiro de
1997 a 30 de janeiro de 1998 foi de altos e baixos com grande apreensio por parte agenies

financeiros.
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Grifico 2.2: Rentabilidade didria do fndice
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Num perfodo conturbado e de grande indefini¢fio, a busca por ferramentas de apoio 2
decisdo passam a ser de vital importincia para os gestores, uma vez que a imprevisibilidade
aumenta a avidez por mais informagcdes e sugestdes. Por se tratar de um fndice capaz de captar os
principais movimentos do mercado aciondrio brasileiro, 0 IBOVESPA foi adotado como
pardmetro para o modelo de apoio A decisdo estudado nesta obra. Al¥m disto, o Ibovespa é o
principal, mais difundido e antigo indicador do mercado aciondrio, sendo uma espécie de

referéncia para operagdes efetuadas em bolsa e para a economia em geral.
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Capitulo 3 — Composiciio e Gestido de Portfolio

Apresentagdo das defini¢des de riscos envolvidos, de benchmark e retorno/risco relativo,
instrumentos financeiros selecionados, discussio sobre a eficiéncia dos mercados, utilidade do

trabalho neste contexto, e teoria financeira de composicfo de carteira de ativos.
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3.1 Introdugio

Neste capftulo serdo discutidos os riscos envolvidos em transagGes financeiras, bem como
0s instrumentos do mercado financeiro selecionados para este trabalho.

Além disto, este capftulo procura apresentar o leitor 2 teoria dos mercados eficientes, suas
implicagBes no mundo financeiro moderno e principalmente nos modelos de otimizacdo de

carteiras,

3.2 Defini¢gbes de Risco

3.2.1 Introdugéio

Segundo Jorion (1997), as empresas estdo sempre expostas a trés tipos basicos de risco,

quais sejam;

Risco do negécio proveniente do produto e mercado no qual a empresa opera. Este risco
normalmente se expressa na possibilidade de perda de grandes clientes, por falta de qualidade da
empresa frente aos seus concorrentes,

Risco estratégico estd diretamente vinculado as mudancas no ambiente politico-
econdmico. Este risco somente pode ser reduzido pela diversificacdo dos investimentos entre
pafses e produtos,

E por fim, o tipo de risco objeto do nosso trabalho:

Risco financeiro definido como a possibilidade de perda de capital investido no mercado
financeiro. Obviamente, dependendo do tipo de investimento realizado podemos apresentar
diferentes tipos de riscos financeiros:

Risco de crédito estima a perda potencial devido a incapacidade de um devedor em honrar
suas obrigacoes.

Risco operacional ocorre devido a sistemas inadequados, falhas de gerenciamento e

fraudes na resolucdo de transacdes,
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Risco de liquidez aparece quando uma empresa ndo consegue transformar seus ativos nio
liquidos (ex. im6veis) em ativos liquidos (caixa), devido a falta de movimentagdo para aquele
ativo no mercado onde é negociado.

Risco de mercado mede o grau de incerteza sobre os futuros retornos de um dado
investimento. Por exemplo, ao comprar uma agfio de uma empresa X, existe sempre o0 risco de,
por motivos diversos, o valor da acio se depreciar a0 longo do tempo. Estes motivos podem ser
tanto macroecondmicos (falta de credibilidade do pafs, recessfio, alto custo de oportunidade
oferecido por outros investimentos, etc.), quanto microecondmicos (produto substituto
tecnicamente superior, desvalorizagdo da commodity, problemas de sadide financeira para honrar
compromissos, conflitos internos, entre outros).

O risco de mercado mede a variagdo dos precos dos ativos ao longo do tempo. Desta
maneira, quanto menor for o risco de mercado para um ativo, menor serd a possibilidade de se
perder o investimento neste ativo devido as suas variagBes de preco ao longo de um perfodo de

tempo.

3.2.2 Fundamentagédo tedrica do cdlculo do risco de mercado

Dependo das necessidades do analista, o risco de mercado pode ser expresso tanto de uma
forma absoluta quanto de uma forma relativa. Por se tratar de uma medida de variacdo, a forma
usualmente adotada para o cdlculo do risco de mercado (volatilidade), € a varifincia ou o desvio-

padrdo.

Pode-se estimar a volatilidade de um ativo, a partir da sua varidncia, definida pela
equacdo:

o’ =E[R- )’ (3.1)

onde:

E[ ] - média do ativo;
R eR € o retorno do ativo;
| = E[R]}

Ou pelo Desvio-padrio:

o =+o? 3.2)
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A matriz de Varidncia — Covaridncia

Quando se investe em mais de um ativo, isto ¢, quando compde-se uma carteira, pode
haver uma correlagio entre as séries historicas de cada par de ativos. Isto significa que um
acréscimo no valor de primeiro, provoca uma reagio esperada no valor do segundo componente
do par. Sendo assim, estas relagdes sdo capazes de amplificar ou mitigar os riscos de perda para
uma carteira de investimento.

Para entender este conceito, basta notar que, por exemplo, se duas agbes tém uma
correlagio positiva (p > 0), a queda do prego da primeira € acompanhada pela queda do prego da
segunda. Portanio o investidor perde em ambas.

Entretanto, numa situagdo contrdria na qual as duas agdes apresentam uma correlacio
negativa (p < 0), a queda do preco da primeira € compensada com ¢ aumento do pre¢o da
segunda. Desta forma, a perda do investidor ¢ reduzida ou até mesmo eliminada.

o

p, =t (33)

0.0,

onde:
pij € R é a correlagdo dos ativosie j;

oy € R 6 a covaridncia dos ativos ie j;

Quanto mais o valor absoluto de p se aproximar de 1, mais a razio entre covaridncia do
par de ativos e o produto dos desvios-padrGes tendem a 1. O que leva a crer que os ativos variam
na mesma amplitude ao longo do tempo. Abaixo & apresentada a equacdo da covaridncia entre
dois ativosiej.

o= E[(Ri - Wi J(R; - 1)l

onde:

3.4

R; €K é o retorno do ativo j;

R, € R ¢ o retorno do ativo i;

Uma carteira de fundo é, basicamente, um conjunto de ativos financeiros, os quais sao
dotados de riscos de mercado préprios. Quando presentes numa mesma carteira, a correlagdes

entre tais ativos fazem com que este portfolio apresente uma variancia propria, diferente do risco
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apresentado por seus ativos individualmente. Este risco peculiar é mensurado conforme a

eguacéio apresentada a seguir:
op’ = X'Ex (3.5)

Sendo que I = [6;] € R™" & a matriz de covarincias.

— 2 —
- 6° o OCln [~ Oy C12 Gin
2
G2t (4] O2n C12 022 O2n
3= i = t
2 2
Gnl 02 vae Gn Gln GZn tesn Gn
5 1 L ]
A Variéncia Histérica

Existem diversas formas de se estimar o risco de uma carteira composta por diferentes
ativos. Outra metodologia, também muito comum de avaliar o risco de uma carteira, é utilizando
a variabilidade da sua série hist6rica de rentabilidades para um perfodo pré-definido. Esta métrica
de cdlculo segue a equagdc do desvio-padriio j4 apresentada neste capftulo, para isso, a carteira do

fundo é tratada como um tnico ativo.

3.3 Controle X imunizagéo

Pode-se dividir os modelos, usualmente, utilizados no mercado financeiro em dois
grandes grupos: modelos de controle e modelos de tomada de decisdo.

Os modelos de controle procuram avaliar A posteriori o resultado de decisGes de
investimento tomadas no passado, ¢ cujos efeitos estdo sendo sentidos no presente. Portanto,
seus resultados sdo aplicados para uma revisiio das posicGes que vém apresentando um risco de
mercado superior ao aceitdvel para os padrfes da organizacdo.

Por outro lado, 0s modelos de tomada de decisdo sdio ferramentas que t8m por finalidade a

composi¢do de portfolios no presente com base em expectativas futuras. Portanto, iais
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ferramentas sugerem decisbes de investimento ao administrador. Cabendo a este aceitar ou nfio

tais sugestdes. Esquematicamente, temos:

Tabela 3.1: Modelos utilizados no mercado financeiro

Tipos de modelos Objetivo Horizonte

Controle Avaliar investimentos realizados anteriormente  Passado
Tomada de Decisio  Compor posicOes baseadas em projegdes futuras  Futuro

Os modelos de controle sfo, via de regra, baseados no risco de mercado de cada ativo ou
do portfolio composto, isto é, no desvio-padrfo ou varidncia. Os modelos de decisdo também
costumam fazer uso desta informacfo ao tentar reduzir 3 exposicio da carteira a0s movimentos
futuros dos diferentes mercados. No entanto, estes modelos necessitam de outras informagdes de
acordo com a complexidade da modelagem e dos parimetros de composicdo das carteiras.

A equagdo da varidncia do portfolio utiliza apenas os ativos selecionados. Portanto, a
partir das equagbes do desvio-padrdo e da varidncia pode-se concluir que tais variagGes
desconsideram a dispersdo que ocorre com os retornos das demais alternativas de investimento
presentes na economia. Daf, a denominagio de risco absoluto dada a esta obra.

O risco absoluto procura medir a possibilidade de perda em porcentagem ou mesmo
valores monetdrios para uma posicio assumida pelo administrador. Para atender esta demanda foi

desenvolvido o conceito de VaR, (value at risk).

3.3.1 Conceito de valor em risco (VaR)

Antes de iniciar a exposi¢@o deste conceito, vale lembrar que 0 VaR nio se trata do foco
deste trabatho, e que portanto nfio serfio explorados os detalhes do seu cdlculo, nem suas
possfveis formas de extrapolagio e andlise. Este breve relato pretende tdo somente apresentar o
conceito e sua vasta aplicagio no mercado financeiro.

O VAR € a medida de risco absoluto mais difundida no mercado financeiro mundial,
tendo se tornado praticamente um padrio de avaliagio de risco de mercado, tanto gue em alguns
pafses, as principais instituigbes financeiras sfo obrigadas a divulgar esta medida de risco

absoluto local e global para o Banco Central responsdvel,
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Segundo Jorion (1997), o Var mede a pior expectativa de perda para um dado periodo de
tempo, sob condi¢Ges normais de mercado e para um intervalo de confianga pré-definido.

Assim, o conceito de “valor em risco” (Var) prové uma medida consolidada de perda
potencial para uma determinada posicdo, entendida como a quantidade comprada ou vendida de

um produto financeiro. A equagdo seguinte define, numericamente, o conceito do VaR:
YaR = Exposic¢do x Variabilidade x Fator

Entende-se por exposicdo o montante de ativos da carteira em valores de mercado
expressos em moeda, e por fator, o coeficiente que garante estatisticamente o intervalo de
confianca. A variabilidade, por ser apenas uma denominacio amplamente difundida para o
desvio-padrdo, € a componente do risco absoluto presente na definicio do VaR.

Normalmente, 0 VaR e portanto, o risco absoluto é utilizado por dreas de tesouraria. Tais
dreas necessitam saber qual a possibilidade de perda monetdria dada uma posi¢do assumida em

um ativo/carteira dotados de risco.

3.3.1 Conceito de Tracking Error

Diferente do risco absoluto, o risco relativo é sempre calculado tendo em vista 0 controle
da varia¢3o de rentabilidade entre o fundo e seu benchmark. A experiéncia tem mostrado que os
investidores procuram sempre os fundos que satisfazem suas expectativas de performance
relativa aos indicadores de mercado. Ndo basta, para o investidor, saber a rentabilidade de um
determinado fundo isoladamente, o investidor sempre procura comparar 0 administrador a um
indicador com o mesmo perfil de investimento, isto &, com uma carteira tedrica com
caracterfsticas de risco e retorno semelhantes. O motivo desta andlise ser largamente empregada
na inddstria de gestio de ativos, decorre da grande oferta de administradores de fundos no
mercado, o que os investidores a utilizarem tais indicadores da atividade econ0mica do mercado
para avaliar seus atuais administradores / analistas e ainda compard-los com outras
oportunidades.

Ainda com relacfio a andlise de risco e retorno relativo, existem duas formas de comparar

os fundos com seus indicadores de mercado. A primeira forma, denominada de Tracking Error,
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apresenta o retorno relativo do investimento como o ganho ou a perda média do fundo sobre o
benchmark num determinado perfodo. Até aqui ndo foram avaliadas as perdas potenciais devido
aos movimentos do fundo e do indicador no decorrer do periodo. Trata-se de uma anglise,
unicamente, voltada ao desempenho do fundo como fungio do retorno. Este trabalho utilizard,
amplamente, o conceito de Tracking Error por ser a forma pela qual o cliente avalia o
administrador e faz suas opgdes de investimento.

TE = E(R, - R,) (3.6)

onde:
TE e - Tracking Error ou excesso de retorno sobre o benchmark;
R; € R - valor contendo o retorno do fundo;

Rm € R — valor contendo o retorno do fndice do mercado (ex. Ibovespa);

A segunda, denominada neste trabalho de Tracking Risk, apresenta uma abordagem
diferente de avaliacfio do risco de um investimento. Esta nova abordagem calcula a varidncia das
diferencas de retorno entre o fundo e o indicador para um dado perfodo. Assim, quanto mais
baixos forem os valores para essa varidncia, significa que menores foram as diferengas ao longo
do periodo avaliado. Esta metodologia garante que para apresentar um baixo Tracking Risk, o
fundo deve estar positivamente correlacionado e com vantagens/desvantagens constantes frente

a0 benchmark. Para definir o conceito de Tracking Risk, sejam:

¢=(R,-R,) 3.7
onde:

¢ = [p] € R" - vetor contendo o desempenho do fundo frente ao benchmark;

R, = [Rp] € R" — vetor contendo o retorno do fundo;

Rm =[Rm] € R" - vetor contendo o retorno do fndice do mercado (ex. Ibovespa);
E, portanto;

TR = o(¢) (3.8)

onde:
TR € R — Tracking Risk ou desvio-padrio do retorn relativo frente ao benchmark;
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3.4 Instrumentos Financeiros

Qualquer exercicio de modelagem de composicao de portfolio deve, inicialmente, ater-se
aos ativos que comporio a carteira. Para tanto, serd feita uma breve descricio sobre as
peculiaridades dos produtos que serdo gerados neste trabalho, ou seja, os diversos fundos mituos
de investimento em ag¢des (FMIA) que serdo desenvolvidos para os diferentes perfis de clientes.

Todavia, € muito importante entender, legalmente, a regulamentacdo destes fundos para
determinar as condigdes de contorno do problema de otimizacdo de carteiras. Estes fundos serdo
compostos por acdes que, por sua vez, também seguem normas regulatérias que visam garantir

sua aplicacfio de forma segura para o investidor.

3.4.1 FMIA — Fundo Mdtuo de Investimento em Agdes

Segundo Fortuna (1997), o fundo mituo de investimento em ac¢es (FMIA) é “um fundo
aberto a investidores que se sintam atrafdos pelo mercado de agdes, mas que nfio tenham tempo
ou conhecimento para investit e buscam alternativas para aplicaches. Investem com maior
comodidade e seguranga, garantindo maior lucratividade com riscos menores, jd que a carteira de
um fundo de agdes € diversificada.” ,

O investidor aplica num FMIA por meio da aquisicdo de cotas. Estas representam 0 preco
de compra ou venda de uma parte do patrimbnio do fundo. Comprar cotas €, portanto,
equivalente a comprar um bem que estard sendo valorizado diariamente. As cotas também sdo
muito importantes na determinagdo da rentabilidade do investimento, pois para se determinar a
rentabilidade de um fundo num dado perfodo, basta dividir o valor da cota no dltimo dia do

intervalo pela do inicio do mesmo intervalo e subtrair-se um para determinar a rentabilidade.

, =[£f__ 1} 100 (3.9

C.
i /

onde:

r € R — varidvel contendo a rentabilidade do fundo no perfodo;

¢r € R — contendo o valor da cota no final do perfodo;

¢; € R —contendo o valor da cota no inicio do perfodo;
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A partir da necessidade de capital, ou do interesse em aplicar em diferentes alternativas de
investimento, o cliente pode solicitar por telefone novas aplicagdes e resgates’, 0s quais sdo,
creditados / debitados em conta corrente sem caréncia, isto &, esses investimentos apresentam
liquidez didria.

O célculo da cota para o dia seguinte somente € realizado no fechamento das operagdes do
dia corrente, ficando durante todo o dia com seu valor inicial. No entanto, os investidores
somente podem comprar as cotas com o valor do dia seguinte. Isto visa evitar que muitos
investidores acompanhassem o andamento do mercado aciondrio durante todo o dia e, no final
do hordrio de captacio, comprassem/vendessem as cotas dos fundos, aproveitando,
respectivamente, as tendéncias de alta ou baixa da bolsa percebidas ao longo do pregdo. Isto
significa que se os investidores comprassem as cotas no final do dia, eles j4 saberiam que estas
seriam valorizadas para o dia seguinte. No jargio do mercado financeiro, chama-se este
procedimento de “operar cotas dos fundos”, ou “arbitragem™.

Os fundos miituos de investimento em agdes devem, obrigatoriamente, atender algumas
restricdes referentes as composicOes de suas carteiras. Para se enquadrar na legislagdo vigente,
um FMIA deve ter um minimo de 51% em agdes de companhias abertas listadas na bolsa’. O
restante do capital do fundo pode ser aplicado em outros valores mobilidrios emitidos por
companhias abertas limitados por uma mesma empresa a 33% em valor das aplicagdes do fundo,
ou certificados de Depdsitos de Acdes emitidos por companhias do Mercosul, ou ainda cotas de
fundos de investimentos financeiros (FIFs) e tftulos de renda fixa de livre escolha do
administrador do fundo.

Estes fundos podem também assumir posi¢es em mercados de futuros desde que ndo
ultrapassem 49% do Patrimdnio Liquido (PL). Além disto, os contratos devem ser referenciados

em acdes ou fndices de agbes. O somatério do prémio pago em operagBes de compra destes

4 Deve-se ressaltar que o pagamento do resgate é feito entre (D+2) e (D+5), dependendo
da institui¢do
5 OperagBes com ganho certo, ou seja, onde ndo existe quaiquer risco de perda.

® Neste trabalho estarfo sendo investidos 100% dos Patrimdnios Liquidos dos fundos em

ac0es.
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indices devem estar limitados a 10% do PL, sdo vedadas as operagOes a descoberto ¢ ndo sio
permitas as operacdes travadas.

O dltimo ponto importante a ressaltar sobre os FMIA ¢é que instituigcSes ndo-financeiras,
fisicas ou jurfdicas, podem administrar estes fundos desde que, sejam credenciadas na Comissio
de Valores Mobilidrios (CVM), contratem uma institwicio financeira custodiante e ndo
movimentem os recursos, somente dando ordens de compzra e venda.

Para os fins deste trabalho, assumiu-se que os clientes ndo realizaram saques ou
aplicagBes no perfodo de andlise. Este procedimento é mais comum em fundos exclusivos, isto &,
FMIAs exclusivamente abertos para clientes individuais ou para as posi¢bes da prépria
instituicio. Como estes fundos sfio mantidos por longos prazos, normalmente, superiores a um
ano, a hipétese de se reinvestir todo o patrimbnio liquido do fundo, durante o perfodo de andlise,

é aceitdvel.

3.5 Teoria dos Mercados Eficientes

Desde a década de 60, o mundo financeiro tem discutido a teoria dos mercados eficientes,
a qual questiona a busca incessante dos administradores por ganhos, sistematicamente, superiores
ao restante do mercado. Segundo esta teoria, todas as informagdes relevantes para definir, de
forma justa, o preco de um ativo estio, prontamente, disponfveis 2 todos os investidores.
Considerando que todos os investidores sio (ou contratam) analistas competentes e que 08 custos
de transa¢do sdo insignificantes, o preco definido pelo mercado para um ativo é uma boa
estimativa do seu valor de investimento. Entende-se aqui por valor de investimento, o valor
presente das perspectivas de rentabilidade deste ativo.

Sharpe (1995) resume a teoria dos mercados eficientes com a seguinte definico:

“0O mercado ¢ eficiente com relacdio a um conjunto particular de informacbes, se for
impossfvel obter lucros anormais pelo seu uso para tomada de decisdes de compra/venda.”

A descoberta dos mercados eficientes ocotreu por acaso em 1953, quando o estatistico
Maurice Kendall perceber que ndo existem ciclos regulares nos pregos de agbes e das
commodities, ou seja, estes ativos seguem um percurso “aleatério” que independe do seu
passado. Isto significa que, as andlises de séries temporais nfio trazem bons resultados ao tentar

predizer o prego destes ativos. Além disto, os préprios administradores tornam o mercado ainda
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mais eficiente na tarefa de precificar os instrumentos financeiros a medida que fazem as

informagdes fluir pelo mercado.

3.5.1 Formas de eficiéncia do mercado

As hip6teses propostas pelos defensores da teoria dos mercados eficientes ndo sdo vélidas
para todos os mercados, e quando vilidas, tais hipéteses podem-se apresentar em ir€s formas
distintas, configurando os estados de eficiéncia forte, semi-forte e fraca. Caso estas hipéteses niio
se enquadrem, surge um quarto estado, a da ineficiéncia. A ineficiéncia, garante que os
investidores podem obter ganhos sem incorrer em qualquer risco. Cada um destes estados, foram
definidos por Marcus (1993).

Eficiéncia fraca

Este estado do mercado garante que os precos das agdes reflitam todas as informacOes
contidas nos seus movimentos passados. A implicacdo desta hip6tese, € que a andlise grafica das
séries hist6ricas dos ativos s3o redundantes e que os movimentos futuros ndo estdo condicionados
ao passado. Portanto, é muito importante o trabalho dos analistas de investimento, uma vez que
eles sd0 os Gnicos capazes de identificar a partir de relat6rios de conhecimento comum e de
insights macroecondmicos, os ativos subavaliados para compra e os superavaliados para venda.
Em Sharpe (1995) aparecem evidéncias de que a maioria dos mercados financeiros do mundo

seguem esta forma de eficiéncia.

Eficiéncia semi-forte

O segundo estado proposto para a eficiéncia do mercado assegura que 0s pregos das agdes
reflitam completamente todas as informacdes piiblicas disponiveis. Assim, quaisquer informag0es
analisadas como: dados sobre a linha de produtos, composi¢do do balango, patentes requeridas,

projecdo de lucros, préticas contdbeis, informagdes macroecondmicas e setoriais, além da andlise
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das séries histéricas ¢ dos modelos de trading, sdo ineficientes ao tentar procurar op¢les de
investimentos, bem como momentos corretos para superar o mercado.

A implicagdio desta hipétese, é que tanto a anglise gréfica de séries histéricas de ativos
quanto o trabalho dos analistas de investimento sdo redundantes e que os préprios analistas s3o os
reponsédveis pelo aumento da eficiéncia do mercado, uma vez que eles sdo os principais difusores

das informacdes.

Eficiéncia forte

O estado fortemente eficiente do mercado assume que os pregos dos ativos refletem
inteiramente as informagSes relevantes para a empresa, ainda que estas informag3es estejam
disponfveis apenas para os insiders. Trata-se de uma hipGtese extremista, uma vez que o mercado
financeiro cotbe a agdio de portadores de informagdes privilegiadas, definindo limites de
investimento para os altos executivos de empresas listadas na bolsa de valores, bem como para
Seus parentes e associados. Caso infrinjam a lei, estes estardo sujeitos as penas previstas em cada

pafs/corporagio.

Tabela 3.2: Quadro resumo das formas de eficiéncia do mercado

Forma de Eficiéncia Conjunto de informagdes refletidas nos precos das a¢Ges
Ineficiente Retornos obtidos sem correr riscos

Fraca Movimentos histéricos dos ativos

Semi-forte Todas as informagbes piblicas disponfveis para a empresa
Forte Todas as informagGes relevantes, sejam piblicas ou privadas

3.5.2 Implicagdes da hipdtese de mercado eficiente para as politicas de
investimento

Acreditando que o mercado aciondrio encontra-se entre as formas ineficiente e fracamente
eficiente, tanto o trabatho da andlise técnica quanto da fundamentalista sdo essenciais na tentativa
de aproveitar melhores oportunidades de investimentos. Por se tratarem de formas bastante
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interessantes de andlise de investimento, as andlises técnica e fundamentalista serio relatadas ¢
comentadas neste trabatho.

Andlise Técnica

Sharpe (1995) assume que:

“Andlise técnica € o estudo das informagBes internas das bolsas de valores, A palavra
técnica implica num estudo do mercado por si s6 € ndo dos fatores externos que estfo refletidos
no mercado. Assim, todos os fatores que estdo refletidos no mercado, sejam quais forem, podem
ser reduzidos ao volume de transagdes e nivel de precos dos ativos; ou ainda mais geral, A soma
das informacdes estatfsticas produzidas pelos mercados.”

Portanto, este tipo de andlise procura predizer os movimentos dos precos dos ativos no
curto prazo com o objetivo principal de acertar o tempo correto para comprar e vender um
determinado ativo. Os modelos mais famosos na literatura sobre a andlise técnica como
ferramenta para “bater o mercado” sio: momentum, breakaway, head and shoulders, além dos
modelos de média mével,

Entretanto, todas essas técnicas sdo, igualmente, incapazes de determinar quais sio os
ativos que devem ser adquiridos. Tais andlises procuraram indicar quando comprar/vender um
determinado ativo. Para indicar quais ativos devem compor a carteira sdo utilizadas as
metodologias de avaliagdo proprias da andlise fundamentalista, além obviamente da capacidade
de visdo do préprio administrador.

Mesmo assim, este trabalho assumiu como vélida a premissa mais importante da an4lise
técnica, ou seja, a certeza de que os movimentos passados dos pregos de um ativo ajudam a
explicar seu comportamento futuro. Prova disto, € que este trabalho utilizou a média dos dias
dteis do més anterior para determinar a expectativa de rentabilidade de cada ativo membro da
carteira do fundo.

Para finalizar a discussdio sobre a andlise técnica, deve-se comentar que estudos recentes
realizados por Sharpe (1995) t&ém comprovado que alguns modelos sofisticados de andlise técnica
vém apresentando importantes resultados na tarefa de superar o mercado. Desta forma, prova-se
que os mercados nio sdo eficientes, ¢ quando apresentam alguma eficiéncia, esta se manifesta,
via de regra, sob a forma fraca. Isto Ieva a crer que € possfvel se obter retornos, sistematicamente,
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superiores tanto a partir da utilizacfio da andlise técnica, quanto da andlise fundamentalista, como

veremos mais adiante,

Andlise Fundamentalista

Marcus (1993) define que a andlise fundamentalista se apoia nas expectativas de ganhos,
pagamentos de dividendos pela empresa, risco de crédito, além de projecOes setoriais e nacionais
para determinar o chamado “preco justo” de uma ago. Assim, de acordo com este prego definido
como justo e com o praticado no mercado, os analistas recomendam ao administrador uma das
trés possiveis posicdes: comprar, vender, ou manter a acio.

A andlise fundamentalista, normalmente, se divide na literatura em duas grandes correntes
de abordagem: a rop down ¢ a bottom up, que se distinguem pelas metodologias de andlises das

empresas e, por conseguinte, das acGes.

Top down approach vs. bottom up

A abordagem top down pressupde que os analistas, inicialmente, facam suas previsdes,
em conjunto, para as principais varidveis macroecondmicas. Em seguida, suas previsdes setoriais,
e 86 entdo, suas previsdes para uma dada empresa. A outra abordagem comumente utilizada € a
bottom up, onde o analista inicia suas previsSes pela empresa, consolida os setores e termina por
estimar as varidveis macroecondmicas.

O banco onde se desenvolveu este trabalho, aplica uma metodologia intermedidria entre
as duas citadas. Nesta metodologia, as varidveis macroecondmicas sdo previstas,
consensualmente, com 0 apoio da drea pesquisa econdmica. Em seguida, cada analista parte para
0 seu trabalho de previsdo de comportamento da agfio por empresa, tendo total liberdade para
discutir e complemeniar a andlise da drea econdmica. O trabalho de previsdo se faz por meio de
planilhas de indicadores financeiros relativos ao balango patrimonial ¢ de indicadores de
marketshare € de produtividade, os quais sfo comparados com o restante do setor para, enfim,
efetuar as projecdes de varidveis quantitativas, tais como: volume de vendas, receita bruta, on

mesmo prego das agdes.
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A andlise fundamentalista foi imprescindivel na confeccfio deste trabatho. Os trabalhos
dos analistas na drea resultaram na recomendagdo dos ativos que comporiam a carteira. Por nio
se tratar do foco desta obra, os ativos selecionados para a composicio das carteiras simuladas
neste trabalho foram aceitos sem qualquer ressalva.

Retornando a discussdo sobre a teoria dos mercados eficientes, uma das principais
questdes referentes ao entendimento das hip6teses de eficiéncia do mercado, estd na decisdo de
como o individuo administra suas riquezas. Dados os recursos empregados tanto na andlise
técnica quanto a fundamentalista, estas andlises tornam-se dispendiosas e dificilmente
justificdveis para os pequenos investidores. Restando para tais investidores a alternativa de
procurar profissionais especializados na execugfio deste tipo de atividade e confiar sua riqueza a
estes administradores.

Se estes investidores ndo acreditam que um administrador seja capaz de superar o restante
do mercado sistematicamente, ou seja, aceitam por vilida a hip6tese de que o mercado realmente
¢ eficiente, entdo fica claro que eles apenas irdo procurar acompanhar 0s movimentos do
mercado. Neste caso nfio existe qualquer interesse em tentar obter uma performance mais
satisfatoria por meio dos mecanismos de anglise j4 relatados. Para realizar este tipo de atividade
de réplica do movimento do mercado, o investidor devers procurar um fundo indexado ao fndice
mais apropriado para o seu perfil de risco.

Os administradores de fundos indexados, tipo de fundo amplamente difundido na
inddstria de Asset Management, procuram sempre compor carteiras diversificadas, se possivel
adquirindo os ativos no melhor momento ¢ com o valor inferior ao Jjusto. O passo seguinte &
monitorar 0 fundo de forma a garantir que sua rentabilidade fique idéntica A do fndice. A esta
forma de gerenciar os fundos d4-se o nome de Gestdo Passiva.

Caso contrdrio, os investidores procuram por administradores que gerem o fundo de uma
forma pré-ativa, procurando sempre superar o mercado a partir da selecdo de ativos
subvalorizados, e da decisio do momento ideal para assumir as posi¢des. Esta geréncia da
carteira ¢ normalmente definida como Gestdo Ativa. Este trabalho criard fundos com perfis
distintos passando desde uma administracdo passiva até uma administragio ativa com perfil

agressivo.
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Capitulo 4 - Modelos de Otimizacéo de Carteiras

O capftulo 4 trata da fundamentacfio teérica dos modelos de otimizacdo de carteira de
agbes. Para tanto, serdo discutidos os modelos de Markovitz, Roll e o de Minimizacdo do erro
quadrdtico. Este dltimo, por se tratar de uma ferramenta mais adequada as necessidades dos
investidores do banco e parecer ainda pouco explorado na inddstria de fundos nacional foi
escolhido como objeto central deste trabalho.
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4.1 introdugéo

Dada a vasta quantidade de instrumentos financeiros a disposi¢do de um administrador de
carteiras, a tarefa de compor portfolios que maximizem a riqueza do investidor e a0 mesmo
tempo se enquadre ao perfil de risco de cada cliente, vem se tornando um desafio cada vez maior
a0s profissionais da induistria de gestdo de ativos.

Para auxiliar estes profissionais, diversos modelos de otimizagdo de carteira vém sendo
desenvolvidos nas tltimas décadas. Tais modelos se propdem, basicamente, A apresentar ao
gestor uma composicdo 6tima, capaz de maximizar a rentabilidade para aquele portfolio sob
certas restrigdes como serd visto no decorrer deste capftulo.

Nota-se, ao estudar os modelos de otimizacdo empregados no mercado financeiro, que
estes tratam sempre de decisdes de composicio de portfolios com incerteza, ou seja, dada a
expectativa de retorno para os ativos, a correlagio entre seus histéricos e suas variabilidades
individuais, tais modelos vio apresentar uma composicio de ativos capaz de maximizar a
rentabilidade da carteira com a menor variabilidade possivel.

Mais adiante, serd apresentado o modelo de Markovitz (1952). Trata-se do modelo de
otimizacdo mais conhecido no mercado financeiro e que € considerado o infcio da moderna teoria
financeira. O modelo proposto por Markovitz procura basicamente maximizar o retorno de uma
carteira levando em consideragio o grau de aversdo ao risco apresentado pelo investidor.

Em seguida, serd abordado o modelo proposto por Roll (1992), que € particularmente
importante por ter sido um dos pioneiros a considerar a questdo do benchmark ao otimizar a
carteira de um fundo.

E por fim, ser4 definido e comentado o foco deste trabalho, 0 modelo de minimizagdo do
erro quadrdtico. Este modelo procura atingir uma meta de retorno indexada a um indicador do
mercado financeiro, ou seja, a principal preocupacdo desta carteira niio & com a obtengiio do
mdximo retorno, mas sim, com seu desempenho relativo ao benchmark pré-definido. Para tanto, a
fungdio objetivo deste modelo estard voltada para a minimizagdo do erro quadrdtico’. Este modelo
€ os demais citados, serio melhor compreendidos a medida que suas premissas forem

7 Erro quadrdtico deve ser entendido como o quadrado da diferenga de duas varigveis.
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apresentadas, Para tanto, este capftulo discutird, inicialmente, a metodologia de composicdo de

carteiras e a formacdo da chamada “fronteira eficiente”.

4.2 Teoria da composicéo de portfolios

4.2.1 Composigao de carteira com apenas dois ativos

A discussdo sobre a composiciio de carteiras com apenas dois ativos procura tornar mais
diddtica a apresentagio dos conceitos relativos a composigfo de carteiras genéricas e, por
conseqiiéncia, dos modelos de otimizagio de portfolios que serdo definidos no decorrer deste
capftulo.

Para tanto, deve-se assumir, inicialmente, que o individuo objetiva aplicar sua riqueza
apenas nos ativos Wx e Wy sujeitos a ganhos incertos e normalmente distribuidos. Também
assume-se que Wx e Wy apresentam distribuicdes de retornos com média e varidncia distintas e
que se o indivfduo aplicar um percentual a[0;100%] de sua riqueza no ativo Wx, o restante de sua
aplicagiio (1-a) serd, obrigatoriamente, investido no ativo Wy. A carteira resultante da aplicagio
em Wx e Wy apresentard uma média e uma varidncia diferente destes ativos, dependendo do
valor de a.

Os parimetros média e varifincia sfo extremamente importantes para os modelos de
composigio de portfolios, isto porque a média de retornos da carteira para um dado periodo
apresenta uma estimativa dos retornos futuros deste investimento ¢ a varidncia da carteira, por se
tratar de uma medida de variabilidade, indica as possibilidades de perda do investimento. O
retorno esperado para a carteira é calculado pelo produto das médias das rentabilidades histdricas
de cada ativo para o dado perfodo, pelo percentual do investimento total efetuado em cada um
destes ativos. A equagdo (4.1) mostra que qualquer alteragio no vetor a, traz como resultado uma
carteira diferente com um retorno esperado também distinto.

H; = igaiﬂi =a"u 4.1)

onde:
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a = [a] eR" — vetor contendo os percentuais aplicados em cada ativo utilizado no

exemplo;
pt = [1;] € R” - vetor contendo as médias para cada ativo;

Figura 4.1: Retorno esperado para diferentes composicGes de carteira
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A varifncia de qualquer distribuicio normal pode ser entendida como a média dos erros
quadréticos de uma varidvel aleatéria em relagio a sua média, o mesmo conceito se aplica para
uma carteira composta de mais de um ativo. No entanto, quando mais de um ativo compde a
carteira, deve-se atentar para a correlacfio entre tais ativos, uma vez que, tal correlagdo pode levar
o portfolio a apresentar uma variabilidade muito inferior & de seus ativos. A composi¢io da
carteira levando em consideracio a variincia é, particularmente, importante no mercado
financeiro, pois pode levar os investidores a riscos de perda muito menores.

o’ =a’6 + (1-a)°cy" + a(1-a) Gy 4.2)

onde:

a € R — percentual investido no ativo Wx;

6 € R — valor contendo a varidncia da carteira;

Oxy € R — covarifincia entre as séries hist6ricas dos ativos Wx e Wy.

Ou graficamente:

Figura 4.2: Varidncia da carteira a partir de diferentes combinagoes
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4.2.2 Fronteira Eficiente

Os conceitos de média e varidncia para carteira de ativos siio muito importantes para a
composicio e gestdo de fundos de investimento. Por fornecer tanto ao administrador quanto aos
clientes a expectativa de ganho futuro e a variabilidade do investimento, estes parimetros servem
de comparagio entre as diversas alternativas de aplicac@o existentes na economia.

Eles levam os investidores a sempre procurarem aplica¢Ges que apresentem oS riscos e
retornos que os satisfacam. Para facilitar o posicionamento do investidor com relagdo ao risco € 0
retorno, desenvolveu-se um gréifico no qual a média estivesse no eixo das ordenadas e o desvio-
padrio no eixo das abscissas. Para dois ativos, este grifico apresenta a uma figura muito
conhecida na economia como conjunto de oportunidades de menor varidncia ou ainda fronteira

eficiente,

Figura 4.3: Fronteira eficiente
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Os pontos que compde a curva da figura 4.3 mostra que com apenas dois ativos podem ser
criadas carteiras com composicdes de risco e retorno que atendam diferentes investidores, de
acordo com suas expectativas de retorno e variabilidade.

Nos extremos desta curva aparecem 0s pares risco-retorno dos ativos Wx e Wy, como
pode ser visto na figura 4.4. Esta figura mostra a importéncia da diversificagdo dos investimentos
para se reduzir os riscos (variabilidades) préprios dos investimentos no mercado aciondrio. Por
exemplo, ao se alocar uma parcela da riqueza em cada um dos dois ativos chega-se num ponto

sobre esta curva que apresenta um risco muito inferior.
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Figura 4.4: Fronteira eficiente como solugio para reducio do risco
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No entanto, o que define as posigOes de diferentes investidores em distintos pontos sobre
a fronteira eficiente € a pré-disposi¢do destes investidores aos riscos incorridos para obter os

ganhos esperados.
A teoria microecon0mica explica que existem curvas capazes de mostrar as melhores

relagdes risco/retorno para um individuo, ou seja, onde este investidor maximiza suas riquezas
para os riscos que estd disposto a incorrer. Estas curvas recebem a denominagfio de curva de

utilidade ou mapa de indiferenca.

Figura 4.5: Curvas de indiferenga para o mesmo individuo
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Supondo que as curvas de indiferenca pertencem ao mesmo individuo, a combinacfo que
maximiza a utilidade para este individuo ¢ dada pelo ponto B na figura (4.5). Se este individuo
optar por investir toda a sua riqueza no ativo Wx, ele alcancard a curva de utilidade C3 e ficard
no ponto C; se optar por investir toda a sua riqueza no ativo Wy, alcangard a curva de utilidade
C4 e ficard no ponto D. Em ambos os casos, seu nivel de utilidade serd menor que o atingido caso
ele fique no ponto B. O ponto A representa um nfvel de utilidade maior, porém inalcangavél,
devido a restricio imposta pela fronteira eficiente. Portanto, um individuo sempre optard por
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investir sua riqueza no ponto em que a curva de indiferenga® (melhor relagdo risco/retorno para
um dado individuo) seja igual a fronteira eficiente’ (melhor relagdo risco/retorno para um
determinado conjunto de ativos). Este ponto é definido pela tangéncia da concavidade da curva
de utilidade sobre a fronteira eficiente.

E importante ressaltar que indivfduos mais propensos ao risco se localizam mais a
nordeste do gréfico a seguir, mostrando que se sujeitam a maiores riscos para atingir um retorno
superior; J4 os individuos mais aversos ao risco t8m suas curvas de utilidade posicionadas nos
pontos mais a oeste do grdfico, mostrando que se satisfazem com um retorno inferior na certeza

de estarem mais seguros nas suas aplicacGes.

Figura 4.6: Curvas de indiferenga para individuos com perfis de risco distintos
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No entanto, a tarefa de construir as curvas de indiferenca é complexa, dotada de muita
subjetividade, sendo que seus resultados ndo sdo, necessariamente, acertados. Assim, uma
maneira simples de aproximar o ponto 6timo para um individuo sobre a fronteira eficiente &
através de seu posicionamento com relagdo aos fndices de mercado, pois cada fndice se refere
uma carteira de ativos diferentes, com caracterfsticas de rentabilidades e riscos distintas.

A figura 4.7 mostra que, por exemplo, um individuo A averso ao risco, procurari balizar
suas expectativas de rendimentos com indicadores de baixa variabilidade (juros). Isto sinaliza
que, teoricamente, a curva de indiferenga do individuo X tangencia a fronteira eficiente 3 oeste.
Ja um investidor completamente propenso ao risco procurard uma carteira no mercado aciondrio
que apresente 0s maiores retornos, € portanto adotard indicadores de renda varigvel para balizar

suas aplicacdes. Desta discussdo e da facilidade com que todos os investidores tdm acesso aos

® Taxa marginal de substituigio entre risco e retorno.
® Taxa marginal de transformagdo entre risco e retorno.



Capftulo 4 — Modelos de Otimizacdo de Carteiras 36

indices de mercado, decorre a necessidade de se utilizar tais indicadores como parimetros do

modelo proposto.

Figura 4.7: Indices como indicadores de perfis de risco

E[x

>
olx]

Dando continuidade a discussdo sobre composicéio de portfolios iniciada neste capftulo,
0S8 conceitos vistos para apenas dois ativos serfio extrapolados para uma carteira genérica e

composta por N ativos distintos e sujeitos a riscos e retornos proprios.

4.2.3 Escolha do portfolio étimo com N ativos sujeitos a risco de mercado

Para N ativos disponfveis, as informac¢Bes essenciais para se determinar a fronteira
eficiente, € por conseguinte se compor um portfolioc 6timo so o0s retornos esperados de cada
ativo, as variabilidades esperadas de cada ativo e a mairiz de varidncia-covaridncia.

A forma desta nova fronteira eficiente ¢ idéntica a da figura com apenas dois ativos,
diferindo da que vem sendo estudada até entfio, por agora formar um plano e ndo apenas uma
curva.

Figura 4.8: Plano de opgdes de carteiras e a fronteira eficiente

(
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Se para apenas dois ativos, a fronteira eficiente simbolizava todas as oportunidades de
composicOes de carteiras, para N ativos, a fronteira eficiente deve ser entendida como a curva no
gréfico risco-retorno que apresenta a composicdo de menor risco possivel para um retorno pré-
determinado, ou ainda, a composi¢io de mdximo retorno esperado para um risco pré-definido.
Continuando a discussio sobre a fronteira eficiente, um investidor racional sempre escolherd
compor uma carteira 6tima que se encontre sobre esta curva, pois tal composicio oferecerd o
médximo retorno esperado para os diversos nfveis de risco, bem como o mfnimo risco para os
diversos retornos esperados.

Deve-se lembrar, entretanto, que 0s retornos sfo expectativas de rendimentos projetadas a
priori. Como o retorno se trata de uma varidvel aleat6ria, ndo necessariamente 0s retornos
verificados a posteriori serdo idénticos aos projetados. Esta afirmacfio € mais verdadeira quanto
maior for a variabilidade do ativo.

Caso exista no portfolio um ativo livre do risco de mercado (¢ = 0) dentre os N que
compdem a carteira, a Gnica diferenga é que o portfolio 6timo para cada investidor serd um ponto
sobre uma reta que parte de um ponto A(0, Ry), representando o ativo livre de risco, e tangencia a
fronteira eficiente em B(ow R conhecido como portfolio de mercado. A esta combinagfio dé-se
o nome de “Capital market Line” (CML), que é definida conforme a equagiio a seguir e

representada na figura 4.9.

—R
R=R, +[ﬁ_fl, 4.3)

g, J

onde,

R R - retorno esperado o ativo pela CML;

Rm €R - retorno do portfolio de mercado;

R¢ R - retorno do ativo livre de risco;

Om € R - desvio-padrio do portfolio de mercado;

¢ € R - desvio-padriio da carteira;
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Figura 4.9: A “capital market line”

E[x] CML

ofx]

A partir da equagdio 4.3 e da figura 4.9, algumas conclusSes podem ser extraidas, A
primeira conclusio é que a CML & mais eficiente que a fronteira eficiente, a menos do ponto B
(portfolio de mercado), assim é sempre melhor compor um portfolio sobre a CML., A §egunda
conclusdo importante é que o retorno € sempre uma fungdo do risco de mercado incorrido,

atestando a existéncia de um “trade-off” entre risco e rentabilidade.

4.3 Modelos de otimizagéio de carteira

4.3.1 O modelo de Markovitz

Em finangas, a utilizagdo de ferramentas para apoio a tomada de decisdes de investimento
€ uma drea de desenvolvimento recente. Estes estudos comecaram a partir de um artigo
desenvolvido por Harry M. Markovitz (1952), o qual foi baseado em sua tese de doutoramento e
passou a representar um marco histérico na evolugdo da teoria financeira e da anglise de
investimentos. Neste trabalho se ouviu falar pela primeira vez em “otimizacdo de carteiras”,
“fronteira eficiente” e “reducio dos riscos pelas baixas correlagGes entre os retornos dos
investimentos integrantes da carteira”. Entretanto, este trabalho ndo foi, prontamente, aceito nem
pela comunidade académica nem pelos profissionais do mercado de capitais, tamanha a inovagfo
que representava para a €poca. Peter L. Berstein (1992) reproduz o comentdrio que atribui a
Milton Friedman, como membro da banca examinadora da tese de Markovitz: “Harry, eu nio
vejo nada de errado com esta matemética, mas eu tenho um problema. Esta nfio é uma dissertacio
em economia e nés ndo podemos lhe dar um Ph.D em economia por uma dissertagio que niio é de
economia. Isto nfio é mateméstica, nio ¢ economia, isto nfo é nem mesmo administragdo de
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empresas.” Milton Friedman tinha nas méos algo que ndo se enquadrava em nenhuma das greas
do conhecimento até entdio. Esta tese Tepresentava a base do que passou a ser conhecida como a
moderna teoria financeira, drea de conhecimento onde se enquadra o modelo proposto neste
trabalho.

Passando as definicdes matemdticas do modelo de Markovitz, deve-se notar que o
primeiro termo da funcio objetivo abaixo (x'p) se refere a maximizagdo do retorno esperado da
carteira. Cabendo ao segundo termo 2 tarefa de minimizar (sinal negativo) o risco de mercado da
Carteira a partir de sua varidncia, Deve-se notar um pardmetro A multiplicador da variincia,
lambda revela a pré-disposiciio do investidor a correr riscos no mercado, sendo portanto uma
medida de conservadorismo. Logo, quanto maior for A maior também serd a aversdo do individuo

a0 risco.
Max x'pt - Ax"Ex @.4)
S.A.
D, = 2% =1 4.5)
<x <
20<x,<v (4.6)
Onde;

X =[x] e R" ¢ 0 vetor contendo alocacdo fracionada do portfolio;

= [;] € R" € o vetor com o retorno dos ativos do mercado;

A € R é o parimetro de conservadorismo do investidor;

L = [Z;] e R™ representa a matriz de varidncia-covaridncia para os ativos;

L = [v] € R" € 0 vetor dos limites superiores de concentragio para cada ativo.

A equagio (4.5) corresponde uma restrigdo imposta aos fundos de renda varidvel que
obriga os administradores a nunca investirem em agdes uma qQuantia superior ao patriménio
liquido (PL) do fundo. Uma decisio de investir mais do que o PL do fundo aumentaria muito o
risco do investidor, basta verificar que na figura 4.9, a CML Supera o ponto M (portfolio de
mercado). Mas para que isso ocorra, o investidor tem de tomar dinheiro emprestado no mercado a

uma taxa livre de risco, ou entdo, vender um ativo que ndo possui na esperanga de que seu preco
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dever4 cair, pois desta forma poderd comprar 0 mesmo ativo por um valor inferior ao que vendeu,
ficando com a diferenga’®.

Ja a restricdo imposta na equagio 4.6 visa proteger os investidores por criar limites de
investimento para cada ativo. Esta restricio profbe o administrador de nfo diversificar seus
investimentos. Como visto neste capftulo durante a conceituagdo da fronteira eficiente, a

diversificagdio sempre leva 3 carteiras com variabilidades inferiores.

4.3.2 O modeio de Roll

Outro modelo particularmente importante para este trabalho foi o desenvolvido por
Richard Roll", conceituado gestor de fundos de investimento no mercado norte-americano.
Segundo Roll, os gestores atuais sdo fregilentemente avaliados pelo seu retorno obtido num dado
perfodo frente a um benchmark, gue usualmente se apresenta na forma de um fndice diversificado
de ativos. A cada avaliacdo de performance, normalmente mensal, o gestor e grandes investidores
discutem a rentabilidade liquida do fundo em relagio ao benchmark publicado.

O testemunho de Roll revela que, realmente, os investidores se posicionam na fronteira
eficiente por meio de indicadores de mercado (benchmark), conforme mencionado nos
comentdrios sobre as curvas de utilidade. No entanto, este benchmark ndo necessariamente se
encontra sobre a fronteira eficiente, podendo se tratar de uma carteira vidvel'>, mas ndo Gtima,
dadas as restrigGes para o problema de otimizagio de carteira. Com isso, existe a possibilidade de
se Criar uma carteira mais rentdvel sem incorrer num risco superior.

Passando agora a apresentacio do modelo de Roll, ou de Mfnima Varincia do Tracking
Error, este modelo assume que um gestor deve cumprir a tarefa de minimizar a varifincia da

diferenga de retornos entre a carteira e o benchmark, para uma dada expectativa de performance

'® Também conhecida como venda de ativos descoberta.

! Richard Roll & professor de financas da Anderson Graduate School of Management at
the University of California in Los Angeles, e s6cio da Roll and Ross Asset Management
Corporation

2 Dentro do plano formado pelas possfveis combinagdes entre ativos integrantes da

carteira.



Capftulo 4 - Modelos de Otimizagio de Carteiras 41

sobre este mesmo determinado benchmark. Além disso, este gestor deve seguir a legislagio que
profbe venda de ativo descoberta e a concentragiio de investimentos num tinico ativo.

Deve-se iniciar a exposi¢do pela apresentago formal do conceito de Tracking error,
segundo Roll (1992) como:

G=x'f-1Tf =(x" ~t")f = g"f @)

Onde:

T =[1;] e R" é 0 vetor de alocagio fracionada do indice;

f=[£] e R" € o vetor com o retorno dos ativos do mercado;

X = [x)] € R" € o vetor contendo alocagio fracionada do fndice do portfolio;

g = [g] eR" representa o vetor contendo as diferencas de peso entre o portfolio e o
benchmark.

G seria portanto a performance relativa esperada frente a0 benchmark, ou o Tracking

Error obtido A priori. E sua varidncia & expressa por:
x-0'Z(x-9=g"Zg (4.8)

Onde:
Z = [E;] € R™ representa a matriz de varidncia-covaridncia para os ativos integrantes da

carteira.

Definidos os conceitos de Tracking Error e de sua varidncia, segue 0 modelo formal de

minimizacdo da varidncia do que pode ser €Xpresso como;

Ming" 3 g i

S.A.

D o, =3 =1 el

i=l

D0sx<5y 4.11
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3) g"1=0 (4.12)
HGz0 (4.13)
Onde:

v = [vy] e R" é o vetor dos limites superiores de concentragdo para cada ativo;

8 =[6] €% é o valor projetado para o ganho mfnimo da carteira relativo ao benchmark;

A fungdo objetivo deste modelo procura matematicamente minimizar a varidncia do
Tracking Error. Isto pode ser conseguido replicando completamente a carteira do benchmark (x =
T)- No entanto, isto niio é feito em funcio da restrigio expressa em 4.13, qual exige que a carteira
apresente um ganho sobre o fndice a partir dos ativos de que dispde.

As equagdes (4.12) e (4.13) representam restricBes que ndo constam no modelo original
de Markovitz. A equagio (4.12) garante que tanto a carteira quanto 0 benchmark tenham 100%
dos recursos investidos nos ativos 2 disposicdo. J4 a equagdo (4.13) propde para a carteira 6tima

uma meta minima de rentabilidade relativa ao benchmark.

4.3.3 O modelo de minimo erro quadrético

A convivéncia didria com a tarefa de gerenciamento de carteiras comprova que Richard
Roll estava correto ao afirmar que os investidores utilizam os fndices de mercado como
benchmarks de rentabilidade e de risco para avaliar os gestores de suas aplicagdes. Deve-se
lembrar que estes fndices ndo necessariamente se localizam sobre a fronteira eficiente, pois,
teoricamente, esta deveria ser composta de todos os investimentos disponfveis na economia.
Sendo assim, para a mesma variabilidade apresentada pelo benchmark selecionado pelo
investidor, pode-se compor uma carteira que proporcione a priori uma retorno superior.

Sendo assim, este trabatho propde um modelo de composicdo de carteira de agdes com o
objetivo de minimizar o erro quadrético entre os retornos do portfolio e do benchmark proposto®.
Além disto, visa garantir que este portfolio ird apresentar a menor variabilidade possfvel, para o
ganho relativo pré-determinado. Lembrando que o Tracking Error, ou diferenga entre 0 retorno

esperado para o portfolio e o benchmark, pode ser definido, formalmente, como:

** O erro quadritico representa, tio somente, o quadrado do Tracking Error.
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G=x"f~
pAZSE (4.14)

Onde:
T = [1] € R o valor do retorno esperado para o benchmark;

f = [£f] eR" € o vetor com o retorno dos ativos do mercado;

X = [x;] € K" ¢ o vetor contendo alocagdo fracionada do portfolio;

G =[G] e R o valor do Tracking Error esperado , e definido por:

Entendido o conceito do Tracking Error, pode-se, enfim, apresentar a construgio do

modelo de minime erro quadrdtico com minima varidncia, como segue:
Min [(xf - 7)* + x"Ex] @.15)

S.A.

by = 2x: =1 (4.16)

i=l

%
b = 2% = a; 5

i=]

0<x Sy (4.18)
£ <a <), (4.19)
G=6 (4.20)
Onde:

v = [v;] e R" € o vetor com os limites superiores de concentragfio para cada ativo;

0 = [B8] e & o valor do limite minimo do Tracking Error da carteira relativamente ao
benchmark;

o = [o5] € R" & 0 vetor contendo a alocagdo fracionada para o setor;

€ = [g] e R" € 0 vetor com os limites inferiores de concentragGes setoriais;

d = [§j] e R" € o vetor com os limites superiores de concentracdes setoriais:
pe
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A fungdio objetivo (4.15) procura minimizar dois blocos distintos, cada qual com sua
fungdo. O primeiro (x'f - t)* deve ser entendido como o erro relativo que 0 modelo pretende
minimizar, Minimizar o segundo termo X'Zx (varidncia do portfolio), indica que o modelo
procura garantir que a carteira sugerida seja a de menor variabilidade.

A equacdo (4.21) define os limites de investimentos (parimetro oy (4.19)) em
determinados setores da inddstria ou servigo. Esta equacfio apresenta uma nova restricio que,
embora, ndo contemplada pelos modelos estudados anteriormente, é bastante comum na dindmica
da composi¢io de fundos de agdes, uma vez que indiistrias de um mesmo setor tendem a ser

positivamente correlacionadas 0 que aumenta o risco da carteira.

4.4 Comparacgéao tedrica dos modelos

A comecar pela fungdo objetivo sobressaem as diferencas entre 0 modelo de Roll e o
proposto neste trabatho, tais peculiaridades explicitam como cada autor percebeu ¢ modelou a
realidade da gestdio de ativos. Assim, nfo se pode esperar de modelos distintos solugBes idénticas,
cabendo a cada gestor aplicar o algoritmo mais adequado as suas pr6prias premissas.

Deve-se salientar que este trabalho néio objetiva comparar modelos de composicio de
portfolios, mas sim, propor ¢ avaliar a qualidade do modelo de minimizagio do erro quadritico
para um perfodo cuja riqueza de acontecimentos seja capaz de expd-lo a diferentes situacdes do
mercado aciondrio.

O algoritmo desenvolvido por Roll objetiva minimizar a variincia do Tracking error (4.9),
pois a matriz de variincia-covariincia é multiplicada pela varidvel representada pelo vetor g
expresso em (4.8) decorrente da diferencga de pesos entre a carteira e o benchmark.

J& o modelo proposto neste trabalho otimiza uma fungfio objetivo que, procura minimizar
tanto o quadrado do Tracking error garantindo a indexagfio da carteira ao benchmark, quanto a
varidncia da carteira fazendo com que ela fique menos sujeita A variabilidade do mercado.

Com relagiio ao modelo de Markovitz, este ¢, perfeitamente, aplicdvel para investidores
que nio impdem pardmetros de rentabilidade rigidos, ou seja, o principal interesse da aplicagio
estd na maximizagio do capital investido para um dado grau de aversdo ao risco, O grau de
aversdo ao risco € definido pelo parimetro A que multiplica a varidncia do portfolio. Desta forma,
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aumentando o valor deste coeficiente, 0 modelo passa a se mostrar mais conservador e apresenta
uma solucdo sobre a fronteira eficiente com menor desvio-padrio.

A apresentacdo formal do modelo de Markovitz revela que ndo existe qualquer
preocupagdo por parte do investidor em propor um indice que define suas expectativas de
retornos e variabilidade. No entanto, via de regra, os investidores sempre comparam 0S gestores
pelo rendimento do fundo em relagio ao seu benchmark, portanto, este é um pardmetro

importante na composigio das carteiras.
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Capitulo 5 — Andlise dos Resultados do Modelo

Esse capftulo 5 ¢ inteiramente dedicado a apresentacdo e andlise dos resultados do
Modelo de Tracking Error para sua validagdo. Cabe salientar que os resultados da simulagdo

consideraram custos e taxas cabfveis com o intuito de aumentar a acuracidade, a¥m de propiciar
uma melhor andlise de performance do modelo.
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5.1 Introducgéo

Esse capftulo tem também por intuito apresentar a metodologia aplicada num exemplo
prético de simulagdo de fundos de investimento orientados pelo modelo proposto. Concluindo a
discussdo metodolégica, as pdginas seguintes apresentarfo uma comparacio entre os fundos

simulados e 0 benchmark escolhido.

5.2 Base de Dados

Os testes para validagdio dos modelos de tomada de decisio, eventualmente, recebem
criticas por “fazerem operagdes no passado”, ou seja, 0s criticos apontam que tais modelos talvez
nio obtivessem o mesmo sucesso num futuro incerto e impossivel de ser modelado. Tais criticas
sempre encontrario espago, pois os precos utilizados nos modelos ndo necessariamente
coincidem com os obtidos pelos operadores nos momentos das transagdes. Isso vem salientar a
habilidade dos gestores e operadores em procurar 0 momento exato para a compra ou venda das
agdes. Temendo tais criticas e buscando tornar a simulagfio dos fundos 0 mais realista possivel,
foram adotadas algumas premissas principalmente no que diz respeito a base de dados como sera
Visto a seguir, mas mesmo assim, esta simulago ndio est4 totalmente livre de receber este tipo de
critica.

Uma das premissas adotadas foi a de calcular como rentabilidade didria de cada acdo o
logaritmo neperiano da variagdio do seu prego médio no Gltimo dia sobre o médio do dia ttil
imediatamente anterior. Esta premissa é perfeitamente aceitsvel entendendo-se que este modelo e
outros diversos modelos adotam as distribuicbes das varifveis de retorno como sendo
normalmente distribufdas. No entanto, esta distribuicio é lognormal e tal procedimento a
transforma numa distribuicdo normal. Os fundos de agdes também trabalham com oS fetornos
médios para determinar o ganho /perda didria, com a diferenca de que no dia da compra/venda
calcula-se o ajuste em relagfio ao prego médio prético na data corrente. Também assumiu-se para
os dias sem transacfio para um dado ativo que sua rentabilidade foi nula naguela data. Portanto,




Capftulo 5 — Andlise dos Resuitados do Modelo 48

ndo foi feito qualquer tratamento na série histérica dos ativos. Esta € outra prética cont4bil aceita
¢ amplamente adotada para os fundos mdtuos de investimento em acoes.

A tabela 1 € parte do resultado do trabalho da andlise fundamentalista de investimento
realizada pelos analistas do ABN AMRO Bank Asset Management. As quatorze agdes
apresentadas foram selecionadas entre 80 empresas, sistematicamente, estudas. Elas se mostraram
como excelentes oportunidades de ganho para 1997, compuseram uma carteira altamente
diversificada e também foram representativas na composigdo do fndice IBOVESPA, o que atesta
serem altamente liquidas.

Tabela 5.1: AcBes selecionadas para compor os fundos simulados

Sigla Empresa

TEL3 Telebrds ON

TELA4 Telebrds PN

TLS4 Telesp PN

BAR4 Metahirgica Barbard PN
USI4 Usiminas PN

VALA Cia. Vale do Rio Doce PN
PET4 Petrobris PN

ELE3 Eletrobrds ON

ITA4 Banco [tag PN

PRG4 Perdigdo PN

CRU3 Souza Cruz ON

BBD4 Bradesco PN

CM14 Cemig PN

CES4 Cesp PN

5.3 Entrada dos dados no modelo e determinacdo das restrigdes

Para que o modelo proposto fornega resultados coerentes, o0 mesmo deve ser inicialmente
ajustado. Uma andlise criteriosa do ser up desse modelo pode trazer informaces preciosas sobre
a metodologia adotada, principalmente no que diz respeito 3 estimativa dos retornos das aches e
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as restricbes impostas ao algoritmo. A tabela a seguir define cada um dos pardmetros de entrada

do modelo:

Tabela 5.2: Definiclio dos campos de set up

Data final Ultimo dia 6til do més anterior

Dias titeis Total de dias titeis do més anterior

N ativos Total de ativos na composicdo da carteira

TEL3 Retornos esperados a partir da média
TEL4 de todos os retornos verificados no
TLS4 més anterior

BAR4

USI4

VAL4

PET4

ELE3

ITA4

PRG4

CRU3

BBD4

CMI4

CES4

O campo data final determina o dltimo dia a partir do qual se calcula a média para
determinar o retorno esperado, ou seja, esse campo define o Gltimo instante de permanéncia da
carteira “antiga” e no dia posterior, 0 administrador ajusta todas as posigdes conforme os pesos
sugeridos pelo modelo. Entdo esta “nova” carteira é mantida durante um novo ciclo de um més

quando o processo é repetido.
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Normalmente, os administradores fazem pequenos ajustes didrios nas carteiras. No
entanto, essa pritica ndo inviabiliza a utilizagio do modelo, uma vez que ele pode ser usado
diariamente de acordo com as necessidades do administrador. Convencionou-se para este modelo
que todos os ajustes deveriam ser feitos no inicio do més, niio permitindo ajustes eventuais no
decorrer dos perfodos. Essa metodologia foi importante por conferir confiabilidade a simulacfo,
uma vez que tais ajustes poderiam levar A criticas por se tratar de um teste numa série hist6rica,
onde os acontecimentos jd sdo sabidos.

O préximo campo de entrada € o de dias iiteis que define para qual tamanho da amostra
deve se efetuar o cdiculo da média aritmética. Este campo foi sempre preenchido com o total de
dias dteis do més imediatamente anterior ao que se estd projetando. Por exemplo, para o més de
fevereiro de 1997 este campo foi preenchido com os dias iiteis do més de janeiro de 1997 e assim
sucessivamente.

Continuando a apresentagio do set up, a tabela 5.3 define os limites de investimento para
os possiveis ativos que passarfio a compor a carteira dos fundos simulados, Tanto os limites
méaximos e mfnimos setoriais ([¢;] e [§]) para telecomunicages quanto os limites superiores por
ativos ([v;] € R" ) foram propostos também pelos analistas de investimento. Ao estabelecer estes
limites, os analistas procuraram garantir que todas as carteiras de acdes simuladas fossem
diversificadas entre os vdrios setores da economia. Isto assegura que estes portfolios, por desejo
dos analistas, estariam sujeitos a menores riscos de mercado.

A Quarta coluna da tabela 3, apresenta o vetor x0. Esse vetor contem a alocagéio
fracionada das acOes e apresenta um ponto de partida para o software MatLab atingir a solugéo
6tima deste problema, Por colocar em algumas agOes um peso superior ao limite proposto
inicialmente, a solugio X0 ndo é vidvel. Além disto, essa proposta foi mantida para todas as
simulagGes, objetivando com isso mostrar que nio houve qualquer tentativa de auxiliar o modelo

a atingir melhores solug3es, por exemplo, fugindo de méximos ou mfnimos locais.
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Tabela 5.3: Limites de investimento por ativos

ATIVO MINIMO MAXIMO X0
()
TEL3 0% 20% 0%
TEL4 0% 20% 25%
TLS4 0% 20% 10%
BAR4 0% 15% 0%
USI4 0% 15% 0%
VALA 0% 15% 0%
PET4 0% 20% 0%
ELE3 0% 20% 40%
ITA4 0% 15% 25%
PRG4 0% 15% 0%
CRU3 0% 15% 0%
BBD4 0% 15% 0%
CMI4 0% 15% 0%
CES4 0% 22% 0%
SETOR DE (€) 25% (8) 35% -
TELECOMUNICACOES

Uma vez inseridos todos os parmetros no modelo, falta apenas definir qual serd o ganho
médio didrio esperado para o portfolio. A este ganho dd-se 0 nome de Tracking error , sendo
representado por 8 (valor projetado para o ganho minimo da carteira relativamente ao benchmark,
ou o Tracking error projetado). Foram realizados cdlculos para trés possibilidades diferentes de
ganhos sistemdticos sobre o indicador (IBOVESPA), gerando, consequentemente, trés fundos

com perfis distintos.
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Tabela 5.4: Perfis dos fundos simulados

Fundo Tracking error esperado  Perfil do Investidor
(9)
Portfolio 0 0% ao dia Conservador
Portfolio 0.1 0.1% ao dia Agressivo
Portfolio 0.2 0.2% ao dia Super-agressivo

Entendida a metodologia de parametrizagio do modelo em estudo, cabe agora definir as
expectativas de retornos didrios médios para todos os ativos que compuseram o vetor f (vetor
com o retorno das agBes) a cada simulagio mensal, conforme aparece na tabela 5.5. Os campos
com os c6digos das agdes foram calculados pela prépria planitha. Muito embora, esses campos
ndo sejam resultados do modelo, o seu cdlculo na prépria planilha facilitou o trabalho e apressou
o processo de entrada de dados no MatLab. Da mesma forma, calculou-se o valor médio do
benchmark IBOVESPA que foi alocado em 1 (valor do retorno esperado para o benchmark).
Embora, as médias aritméticas de valores passados possam ndo representar totalmente as
expectativas racionais do mercado para o desempenho daquela acdo, seu valor reduz qualquer
arbitrariedade e faz com que, mesmo em se tratando de um teste com série historica, desaparega
totalmente o conhecimento dos acontecimentos futuros.

Cada um dos fundos foram simulados durante doze meses, com investimentos iniciais de
R$10.000.000,00. Conforme j4 havia sido dito, convencionou-se para este modelo que todos os
ajustes deveriam ser feitos no infcio do més. Portanto, esta tabela conterd doze colunas de
retornos esperados, a partir dos quais compor-se-3o as carteiras encarregadas de se igualar ou
superar o Ibovespa.

Para finalizar a discussio sobre a inser¢do dos dados no modelo, vale ressaltar que todos
esses parimetros foram digitados e/ou calculados no MS-Excel e, posteriormente, transferidos
para o MatLab com o uso da fungio MLPUTMATRIX. Finalizada a otimizagdo, 0s resultados
retornaram ao MS-Excel a partir da fungio MLGETMATRIX
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Tabela 5.5: Expectativa de retornos didrios por ciclo.

Fev/97 Mar/97 Abr/97 Mav97 Jun/97 Jul07 Ago/97 Set/97 OuwvS7 Nov/97 Dez97 Jan/98

(%) {%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
TEL3 0,2587 0,8341 04612 0,3885 0,9260 0,2692 0,0081 -1,0872 0,3425 -1,2625 0,2539 0,3166
TEL4 04925 0,6174 0,4233 0,2543 0,9723 0,2509 -0,0760 -0,9889 0,3425 -1,1431 0,3251 0,4252
TLS4 10,3253 0,9183 -0,3334 0,6896 0,9815 -0,2282 0,2819 -0,6003 0,0938 -0,7308 0,2025 -0,0298
BAR4 1,6866 -0,1812 04771 1,4025 1,2513 0,2671 0,7030 -0,0377 -0,3896 -0,2572 0,6260 0,2245
US4  0,3704 0,2823 0,1200 0,2342 -0,3736 0,1493 0,2331 -0,2525 0,4283 -1,7447 -0,2573 -0,8293
VAL4 04825 0,9381 -0,7069 0,6302 -0,6431 0,1031 0,8251 -0,2578 0,2012 -1,0226 -0,2259 0,4259
PET4 0,8008 0,2303 0,1868 02772 0,6263 0,7225 04881 -0,9003 0,2526 -1,4429 04251 0,3443
ELE3 0,3092 0,3603 -0,2063 0,2543 0,2780 0,8178 -0,1218 -1,0772 0,9253 -0,9882 0,2583 0,3256
ITA4 03025 0,7322 0,0723 0,1978 -0,3825 0,7046 0,2022 -0,0479 0,2542 -2,0783 0,6426 0,9373
PRG4 04118 04705 -0,1367 0,3092 -0,0228 0,6020 -0,1336 -0,2826 -0,0999 -0,4047 -1,7253 -0,2520
CRU3 00789 1,1868 0,3794 -0,1391 0,8449 0,7219 -0,4112 0,1673 0,1637 -0,7819 -0,0808 0,1781
BBD4 0,2524 0,2219 0,0241 0,0025 -0,0870 1,1322 0,4139 -0,3726 0,2631 -1,4763 0,0383 1,6179
CMI4  -0,0183 -0,1250 0,1251 0,4254 0,1413 02579 0251 -1,0259 0,9126 -1,3180 1,0026 -0,2547
CES4 11,0279 0,7195 0,4870 0,3134 0,2904 0,8723 0,3787 -0,1328 0,7839 -1,2338 0,3252 -0,1927
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5.4 Apresentacao dos resultados e aplicagéao das taxas e tributagtes

O modelo de minimizagdo do erro quadritico foi inicialmente programado no MS-Excel
SOLVER. No entanto, tal ferramenta nfio s¢ mostrou suficientemente robusta para atender as
necessidades computacionais exigfdas pelo problema. Desta forma, a programagio do problema
migrou para o MatLab, ferramenta matemdtica mais apropriada s necessidades apresentadas
neste modelo. Coube ao MS-Excel a tarefa de tornar mais prética a entrada de dados no MatLab.

Retornos esperados

Para cada més estudado, com os valores armazenados apés o set up, 0 modelo
programado realizou centenas de iterag3es, trazendo como resposta o vetor [x;] ( vetor contendo
alocagdo fracionada do portfolio). Entfio, multiplicando este valor pela expectativa de retorno
didrio, pode-se chegar no valor esperado para a rentabilidade didria da carteira no perfodo
posterior. A tabela 6 mostra estes valores calculados para os trés fundos simulados no modelo.
Estes valores também estdo expressos no gréficos 5.1, 5.2 e 5.3, onde 0 benchmark é confrontado
com os fundos portfolio 0, portfolio 0.1 e portfolio 0.2, respectivamente.

Tabela 5.6: Retornos didrios esperados para os fundos e para o benchmark

Benchmark Portiolio - 0 portfolio - 0.1 Portfolio - 0.2
Fev-97 0,2538% 0,2538% 0,6383% 0,7383%
Mar-97 0,2544% 0,6012% 0,6437% 0,7437%
Abr-97 0,1984% 0,1984% 0,2984% 0,2984%
Mai-97 0,4416% 0,4416% 0,5416% 0,6416%
Jun-97 0,6426% 0,6426% 0,7426% 0,8426%
Jul-97 0,2503% 0,2569% 0,6030% 0,7030%
Ago-97 6,1078% 0,1285% 0,2078% 0,3078%
Set-97 -0,8256% -0,2826% -0,2826% -0,2826%
Out-97 0,3993% 0,3993% 0,4993% 0,5993%
Nov-97 -1,1787% -0,9693% -0,9693% -0,9693%
Dez-97 0,3121% 0,3121% 0,4121% 0,5121%

Jan-98 0,3125% 0,3419% 0,4424% 0,5125%
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Gréfico 5.1 - Confronto das expectativas didrias de retorno para Portfolio 0 x Ibovespa
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Gréfico 5.2 — Idem 5.1 para Portfolio 0.1 x Ibovespa

1.00%
0.50% |
0.00%

-0.50% |

-1.00%

-1.50%

Fewd7  Abr/S7 Jun/97 Ago/97 OQut87 Dez/97

. mBenchmerk  ® portfolo-0 |

k.

Grifico 5.3 — Idem 5.1 para Portfolio 0.2 x Ibovespa
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Grifico 5.4 — Rentabilidades esperadas para as trés simulagGes
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Do grifico 5.4 podem ser percebidas algumas peculiaridades do modelo para os
parimetros definidos. Por exemplo, todos meses onde se previam altas na bolsa de valores, o
modelo foi capaz de otimizar as carteiras requeridas. No entanto nos meses de setembro e de
novembro de 1997, quando as previses de rentabilidade apontavam para expectativas negativas
de retorno, o modelo foi incapaz de sugerir composigdes vidveis para os fundos portfolio 0.1 e
0.2. Assim, visando sanar este problema adotou-se para estes perfodos retornos e composicdes
idénticas as do portfolio 0. Esta mesma ressalva se aplica a0 més de abril de 1997, quando o
retorno e a composigio do fundo portfolio 0.1 foram replicados para o portfolio 0.2.

Qutro ponto interessante a ser destacado € que, 2 priori, nenhum fundo teria varidncias
estimadas superiores 2s do benchmark. Isso atesta o cuidado com que 0 modelo aborda a questdo
do risco, como pode ser visto na equagdo (4.15) do capftulo 4, a qual apresenta a varifincia sendo

minimizada na fungdo objetivo.

Riscos esperados

Cada um dos fundos simulados possufam propostas diferentes de ganhos relativos, para
tanto, obviamente, apresentaram composicdes distintas durante os meses analisados. Logo, era de
se esperar que suas carteiras estivessem expostas 2 riscos de mercado também diferentes. Isto se
deve aos pesos diferentes dados s agGes e suas correlagbes com as demais da carteira, 0 que

resulta em valores distintos para as varidncias dos portfolios. Como no mercado financeiro a
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forma mais usual de se avaliar o risco é pelo desvio-padrio, as variincias s3o fransformadas em

desvio-padrio.

Tabela 5.7: Riscos estimados para cada carteira (desvio-padrio didrio)

Bechmark portfolio 0 portfolio0,1  Portfolio 0,2
Fev-97 0,9287% 0.8171% 0,9451% 0,9500%
Mar-97 1,8046%  1,6510%  1,6655% 1,7119%
Jun-97  1,2820%  1,0810%  1,1512% 1,3154%
Jul-97  1,5368%  0,8912% 0,8912% 0,8912%
Set-97 2,5144% 1,7207% 1,7207% 1,7207%
Out-97 2,8731% 2,1200% 1,5856% 2,4935%
Dez-97 5,1010% 4,6120% 4,6764% 4,8089%
Jan-98 2,9829%  2,1500%  2,0632% 2,1786%

Grifico 5.5 — Variabilidades esperadas para as tr€s simulagdes
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Analisando conjuntamente as tabelas 5.6 e 5.7, percebe-se que de acordo os retornos
estimados para as agOes, 0 modelo propds carteiras que sempre superavam ou se igualavam ao
Ibovespa, porém com um risco estimado inferior. Voltando a discussfio sobre a fronteira
eficiente, 0 modelo em estudo propbe portfolios mais eficientes que o fndice Ibovespa, bastando

notar seus retornos estimados sio maiores, incorrendo num risco, teoricamente, menor.
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Todavia, estes portfolios podem apresentar variagdes muito superiores aos seus desvios-
padrdes estimados, basta lembrar que como foi assumido que o retorno de cada ativo se comporta
estatisticamente como uma distribuiciio normal, o desvio-padréio representa apenas cerca de 68%
das possibilidades de retornos diferentes da média. Este ponto € muito importante para se

compreender os resultados obtidos pelo modelo.

Retornos obtidos

Por melhor que seja o método de previsdo, os valores didrios esperados para todas as
varidveis aleat6tias do modelo podem ndo necessariamente se confirmar no perfodo observado,
especialmente para perfodos longos como mensais. Estas diferencas didrias entre os valores
esperados e observados levam os fundos a apresentarem rentabilidades mensais que nio atendam,
obrigatoriamente, as expectativas. A tabela 5.8 apresenta as retornos observados tanto para
fundos quanto para o benchmark. J4 a tabela contendo as rentabilidades mensais acumuladas para

cada uma das acdes, segue apresentada no anexo deste trabalho,

Tabela 5.8: Retornos observados para Fundos versus Ibovespa

Benchmark Portfolio — 0 Portfolio - 0.1 Portfolio - 0.2

Fev-97 10.2830% 11.3955% 10.8322% 10.4152%
Mar-97  3.8488% 1.4885% 1.3805% -0.0611%
Abr-97 9.7176% 6.7318% 8.6897% 8.6897%
Mai-97 13.7831% 7.3759% 6.4757% 6.4757%
Jun-97 11.1415% 11.6726% 12.0329% 11.0274%
Jul-97 2.4008% 3.1367% 3.1367% 3.1367%
Ago-97  -17.6384% -6.1708% ~6.6648% -7.8867%
Set-97 10.7456% 5.9670% 5.9670% 5.9670%
Out-97 -23.7467% -25.4869% -25.6509% -25.0928%
Nov-97  6.4405% -2.8654% -2.8654% -2.8654%
Dez-97  6.5122% 7.8274% 8.9573% 7.0544%
Jan-98 -4.3221% -7.0848% -7.1879% -7.6925%
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Grifico 5.6 — Confronto dos retornos observados para Portfolio 0 x Ibovespa
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Grafico 5.7 — Idem 5.6 para Portfolio 0.1 x Ibovespa

20.00%
15.00% |-
10.00%
5.00% -
0.00%
-5.00%
-10.00% £
-15.00%
-2000% [0 0
-25.00% &
-30.00%

Fevis7 AbrA7  Junf97 Agos7 Out®7 Dezo7

fomme e =
|
|

———Benchmark ~—— portfolo - 0.1,

Gréfico 5.8 — Idem 5.6 para Portfolio 0.2 x Ibovespa
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Griéfico 5.9 — Rentabilidades obtidas para as trés simulagtes

20.00%
15.00%

oot M il

5.00% h _“-..w._,_
-5.00% | T | weammt oS w—‘
-10.00% : s
-15.00% e

-20.00%
-25.00% o
-30.00%
Fewd? AbrO7 Junf97 Ago/97 Ou97 Dez/97
M bovespa B portfolio O ;
... Wportfdio0.1  ~ Mportfolio 0.2

Prestando atencdo no gréfico 5.9, nota-se que coluna em azul, representando o Ibovespa,
apresentou reiornos mensais muito distintos durante o perfodo de janeiro de 1997 2 janeiro de
1998. Lembrando que os valores esperados para as ag0es eram obtidos pelas médias méveis dos
retornos do més anterior, pode-se conchuir que o método de previsdes de retornos foi traido pela
enorme volatilidade do mercado aciondrio brasileiro em 1997. Mesmo assim, dos doze meses
analisados apenas em novembro de 1997 os fundos apresentaram resultados negativos quando o

fndice subiu.

Aplicagéo das taxas e das tributagbes

Lembrando os comentdrios feitos no capftulo 3 a respeito da gestdo de portfolios, os
administradores gerem as carteiras dos investidores porque estes se comprometem a pagar pelo
sucesso da tarefa. Infelizmente, a legislacdo prev@ que o investidor remunere o administrador
unicamente pelo volume de recursos investidos, sem considerar o risco que foi incorrido para
tanto. Isso leva diversos administradores a exporem seus clientes 4 investimentos extremamente
arriscados em busca de maiores remuneracdes, conhecidas como Taxas de Administracdo. Para
se evitar estes abusos por parte de alguns gestores, todos os fundos de investimentos deveriam

estar sujeitos A controles rigidos de riscos absolutos e retativos',

4 Quando se aplicar.
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Alguns fundos do mercado, também estdo sujeitos as taxas de performance que se referem
a ganhos excepcionais relativos 2 indicadores do mercado. Por exemplo, alguns fundos de renda
fixa cobram taxas de performance por ganhos sobre o0 CDI (juros interbancério, entendido como
base para as taxas praticadas no mercado).

Tanto as taxas de administracio quanto as de performance sdo fixadas anualmente (ex.
5% ao ano), mas sdo provisionadas diariamente. Essas provisoes sdo ajustadas de acordo com a
rentabilidade didria do fundo. O rendimento divulgado na midia j4 engloba tais provistes. Assim,
quando um determinado cliente deseja retirar suas aplicacdes antes de completar um ano, ele
deve resgatar o valor investido rentabilizado pelos investimentos e descontados dos custos, taxas
e tributacdes provisionadas.

Além das taxas de administragfio e de performance, existem outros custos necessdrios 2
manuten¢iio de um fundo e que so cobrados independentemente dos resultados obtidos, sio eles:
auditorias, publicacdes de cotas e balangos em meios de comunicaclio, emissdo de relat6rios,
entre outros.

Para efetuarem as transagdes de compra ¢ venda buscando ajustar as composicdes dos
fundos s suas expectativas, os gestores de fundos de a¢des necessitam de corretoras de valores
que por sua vez, cobram a chamada taxa de “brokeragem” proporcional a0 volume da transacio.

Além disso, para gerir os recursos, os fundos de investimento abrem contas correntes em
bancos, estando sujeitos s mesmas obrigacdes dos demais correntistas. Com isso, a cada safda de
recursos da conta para adquirir novas agbes, o governo federal cobra ¢ CPMF (compulsério por
movimentac#o financeira) que também reduz a rentabilidade liguida do fundo.

Por fim, encerrando a série bdsica de taxas e impostos cobrados sobre um fundo de agdes,
deve-se lembrar que estd previsto na legislacfio vigente um imposto de renda (IR) de 10% sobre o
ganho com as aplicacdes em fundos de renda varidvel. No entanto, nfio consideraremos o IR, uma
vez que muitos dos principais clientes institucionais (ex. fundos de pensdo) apresentam

imunidade sobre este imposto.
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Tabela 5.9; Taxas e tributaches sobre os fundos de ages

Taxas / TributagOes Valor (R$ ou %)

Forma de cobranca

Taxa de Administracdo % do ganho bruto das

aplicacoes;

Taxa de Performance % do ganho lquido das

aplicacdes;

Taxa de “Brokeragem” % do volume de cada operagio;

Outros custos R$ provisionados para
cobertura de despesas;

CPMF % do volume de débito em
conta corrente;

IR % do ganho Mquido das
aplicacdes;

Anual, proporcional ao tempo de
permanéncia;

Idem a taxa de administracdo;

A cada transagao;

Provisionados e ajustados diariamente;

A cada transacio;

Recolhido periodicamente,
proporcional ao ganho do perfodo;

Procurando adaptar as carteiras simuladas 2 realidade dos fundos de agOes oferecidos no

mercado financeiro, em cada fundo simulado foram aplicadas as taxas, custos e tributacbes

conforme visto anteriormente. Os valores apresentados na tabela 5.10, procuram oferecer uma

representacio fiel dos valores atualmente aplicados no mercado, 0s quais serdo também utilizadas

nesta simulagdo.

Tabela 5.10: Taxas e tributacGes aplicadas na simulagio

Taxas / Tributagdes Valor (R$ ou %) Cobranga

Taxa de Administracdo (a) 3,0% a.a., ajustados No final de cada més
mensalmente

Taxa de Performance (p) - -

Taxa de “Brokeragem” (b) 0,10% A cada operagdo (final do més)

Qutros custos (c) R$ 300,00 No final de cada més

CPMF (cpmf) 0,20% A cada operagfo (final do més)

IR (ir) -
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Ao final de cada més, estas taxas e impostos foram contabilizados obtendo o valor
liquido reinvestido na composicio da carteira para o més posterior. Inicialmente, calcula-se o
rendimento bruto no més multiplicando o investimento no infcio do perfodo em cada acdo pelos

rendimentos observados de cada um dos ativos (5.1).
By =Ly *X'f (5.1

onde,
B: € R ¢ 0 volume bruto de ativos no final do més;

L.1 € R é 0 volume lfquido de ativos no final do més anterior;
x = [x;] e R" € o vetor contendo alocagdo fracionada do portfolio;

f=[f;] € R" & o vetor com o retorno de cada acdo observada durante 0 més;

Para se obter o volume liquido de ativos no final do més presente, descontam-se a taxa de

“Brokeragem” ¢ 0 CPMF , a taxa de administracfio e os custos de manuten¢io do fundo.
Li=Bi—(b+cpmfH)*D, -a*(B) -c (5.2)

Onde:
Lt € R € 0 volume lquido de ativos no final do més;

D, € R é o volume de ativos adquiridos no inicio do més;

b e R € a taxa de “Brokeragem”;

cpmf € R € o imposto compulsério sobre movimentagdes financeiras;
a € R ¢ a taxa de administragio;

¢ € R sdo os outros custos do fundo;

Uma vez obtido o volume liquido do fundo para o més corrente, encontra-se a
rentabilidade pelo aumento/reducio percentual do volume lquido corrente em relagdo ao

imediatamenie anterior.

Ri=L /Loy ~1 (5.3)
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Existindo uma taxa de performance, ela é cobrada sobre o ganho relativo a um indicador
pré-definido (5.4) e aplicada ao volume lfquido do fundo (5.5).

P*=(p)* Ri-1 550
Onde:

P. € R ¢ a taxa de performance ajustada para o més;

p € R é a taxa de performance acordada com o cliente;

I, € R ¢ o retorno observado do indicador;

Lo* = (1- P,*) * (L) {5.5)

Onde:

L * € R € o volume liquido para o final do més descontada a taxa de performance; (Vale
lembrar que os fundos simulados ndo estdo sujeitos As taxas de performance).

As tabelas 5.11, 5.12 e 5.13 mostram as despesas aplicadas aos trés fundos simulados
durante cada més.

Tabela 5.11: Despesas aplicadas ao fundo Portfolio 0

Custo de Transacdo Taxa de CPMF Qutras Total de
administracio mensal despesas custos
Fev-97 10,000.00 27,473.13 20,000.00  300.00 57,773.13
Mar-97 3,619.99 27,137.47 7,239.99 300.00 38,897.45
Abr-97 3,891.83 29,502.31 7,783.66 300.00 41,477.80
Mai-97 4,332.32 31,568.52 8,664.64 300.00 44,865.49
Jun-97 5,323.48 35,129.83 10,646.96  300.00 51,400.27
Jul-97 7,345.50 36,101.02 14,690.99  300.00 58,437.51
Ago-97 5,306.30 33,738.05 10,612.59  300.00  49,956.94
Set-97 1,745.39 35,620.64 3,490.78 300.00 41,156.81
Out-97 4,079.91 26,466.42 8,159.82 300.00  39,006.15
Nov-97 4,595.59 25,614.61 9,191.19 300.00 39,701.40
Dez-97 4,609.86 27,513.99 9,219.72 300.00 41,643.58
Jan-98 2,916.89 25,469.27 5,833.79 300.00 34,519.95
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Tabela 5.12: Despesas aplicadas ao fundo Portfolio 0.1

Custo de Taxa de administragio CPMF Outras Total de

Transa¢dio mensal despesas custos
Fev-97 10,000.00 27,334.22 20,000.00 300.00 57,634.22
Mar-97 4,378.30 217,567.46 8,756.61 300.00 41,002.37
Abr-97 4,469.89 29,853.08 8.939.78 300.00 43,562.74
Mai-97 5,796.22 31,671.88 11,592.44 300.00 49,360.53
Jun-97 7.849.02 35,346.54 15,698.04 300.00 59,193.59
Jul-97 7,288.00 36,304.70 14,576.01 300.00 58,468.72
Ago-97 5,461.07 33,750.47 10,922.13 300.00 50,433.67
Set-97 3,600.95 35,632.55 7,201.89 300.00 46,735.39
Out-97 5,034.08 26,406.79 10,068.16 300.00 41,809.02
Nov-97 5,449.62 25,549.97 10,899.23 300.00 42,198.82
Dez-97 5,068.21 27,725.16 10,136.42 300.00 43,229.79
Jan-98 3,253.34 25,633.34 6,506.67 300.00 35,693.35
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Tabela 5.13: Despesas aplicadas ao fundo Portfolio 0.2

Custo de Taxa de administragio CPMF Outras Total de

Transacdo mensal despesas custos
Fev-97 10,000.00 27,231.36 20,000.00 300.00 57,531.36
Mar-97 5,524.72 27,072.91 11,049.43 300.00 43,947.06
Abr-97 5,901.96 29,307.66 11,803.93 300.00 47,313.55
Mai-97 5,690.32 31,081.29 11,380.64 300.00 48,452.25
Jun-97 7,705.92 34,376.07 15,411.85 300.00 57,793.84
Jul-97 7,677.17 35,307.35 15,354.35 300.00 58,638.87
Ago-97 6,270.78 32,389.54 12,541.56 300.00 51,501.88
Set-97 5,357.04 34,187.63 10,714.07 300.00 50,558.74
Out-97 6,455.74 25,515.61 12,911.48 300.00 45,182.84
Nov-97 5,796.48 24,676.25 11,592.97 300.00 42,365.70
Dez-97 5,748.65 26,305.16 11,497.29 300.00 43,851.10
Jan-98 3,789.68 24,181.80 7,579.36 300.00 35,850.83

Pode-se perceber pelas tabelas 5.11, 5.12 e 5.13 que a taxa de “Brokeragem” ¢ 0 CPMF

representaram grande parte dos débitos sobre os fundos simulados. Isto se deve ao volume de

transacJes efeutadas no decorrer do més para ajustar a carteira as novas expectativas.

Aplicando estas taxas, tributacGes e custos mensalmente sobre cada um dos fundos

simulados, obtém-se os resultados liquidos para os volumes de ativos, os quais estarfo expressos
na tabela 5.14. Complementando a andlise, a tabela 5.15 procura comparar os retornos brutos
observados na tabela 5.8 com os rendimentos Hquidos obtidos pela equagdo (5.3).
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Tabela 5.14: Volume liquido de ativos no final de cada més

Portfolio 0 Portfolio 0.1 Portfolio 0.2
Fev-97 11,081,774.17 11,025,588.14 10,983,985.08
Mar-97 11,207,834.14 11,136,793.20 10,933,322 36
Abr-97 11,920,842.97 12,060,984.34 11,836,081.69
Mai-97 12,755,242 .44 12,792,656.99 12,554,098.60
Jun-97 14,192,714.01 14,272,791.68 13,880,692.94
Jul-97 14,579,464.45 14,662,022.74 14,257,454.75
Ago-97 13,629,831.06 13,634,389.23 13,081,506.82
Set-97 14,401,967.93 14,401,219.51 13,811,523.19
Out-97 10,692,351.23 10,665,367.27 10,300,649.21
Nov-97 10,346,272.01 10,317,563.82 9,963,129.48
Dez-97 11,114,473.68 11,198,507.79 10,622,119.34
Jan-98 10,292,519.91 10,357,873.66 9,769,157.30
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Tabela 5.15: Retornos Brutos vs. Retornos liquidos

Portfolio 0 Portfolio 0.1 Portfolio 0.2

Bruto Liquido Bruto Liquido Bruto Liquido
Fev-97 10,0200% 10.8177% 9,5413%  10.2559% 8,8957%  9.8399%
Mar-97 1,3332% 1.1375% 1,2046%  1.0086%  -0,3140% -0.4612%
Abr-97 6,0011% 6.3617%  7,8684%  8.2985%  7,8684%  8.2570%
Mai-97 6,0306% 6.9995%  5,1440%  6.0664%  5,1440%  6.0663%
Jun-97 23,1794%  11.2697% 25,5689% 11.5702% 26,5236% 10.56710%
Jul-97 2,6886% 2.7250%  2,6886% 2.7271%  2,6886%  2.7143%
Ago-97 -6,1823% -6.5135% -6,5421% -7.0088% -7,8166% -8.2480%
Set-97 5,3228% 5.6651%  5,3228%  5.6242%  5,3228%  5.5805%
Out-97 -28,1919%  -25.7577% -29,6605% -25.9412% -29,2526% -25.4199%
Nov-97 -1,4857% -3.2367% -1,4857% -3.2611% -1,4857% -3.2767%
Dez-97 7,2798% 7.4249%  8,0169%  8.5383%  6,0005%  6.6143%
Jan-98 -9,1982% -1.3953% -9,2563% -7.5067% -9,8104% -8.0301%

Tabela 5.16: Retornos consolidados para o perfodo de andlise (12 meses)

12 meses 12 meses 12 meses Vantagem sobre o
bruto lfquido esperado Ibovespa
Benchmark 22.76%
Portfolio 0 7.59% 2.93% 22.76% -19.84%
Portfolio 0.1 8.53% 3.58% 56.03% -19.19%
Portfolio 0.2 2.63% -2.31% 98.30% -25.07%

A andlise de resultados consolidada para o perfodo de 2 de fevereiro de 1997 a 30 de
janeiro de 1998, mostra que o retorno do fndice Bovespa foi de 22.76%. Valor muito superior aos
7.59% do portfolio 0, 8.53% do portfolio 0.1 e, principalmente, 2.63% do portfolio 0.2. Com a
aplicagdio dos custos, taxas e tributagdes, essas rentabilidades caem ainda mais, atingindo 2.93%
do portfolio 0, 3.58% do portfolio 0.1 e -2.31% do portfolio 0.2.
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O teste efetuado no modelo levando em consideragdo o perfodo e a metodologia de
entrada de dados adotada, niio levou o modelo a apresentar resultados equivalentes 3s metas
projetadas,

Muito embora, os valores apresentados nesta tabela (5.16) sejam decepcionantes, um
modelo de apoio a gestdio nio pode, nem deve, ser avaliado simplesmente pelo resultado de uma
simulag@io. Mesmo porque, esse modelo de gestdo se baseia fortemente num outro modelo de
previsdo de comportamento do mercado aciondrio, o qual deve ser igualmente estudado e
aprimorado. No estudo apresentado, constata-se que ndo foi dada a mesma importancia 3 andlise
da previsdo de valores que 2 otimizagdio da carteira, pelo fato de nfio se tratar do foco desta obra.
Assim, somente quando ambos os modelos estiverem devidamente ajustados, seus resultados
passam a ser, conjuntamente, expressivos.

Deve-se ter em mente que uma carteira de ativos ndo deve ser avaliada exclusivamente
pelo sew retorno num determinado perfodo, uma avaliagio detalhada do risco deve ser
considerada antes de se afirmar a qualidade da gestdo do patrimdnio do fundo. Para tanto, o
capftulo seguinte apresentar diversas metodologias de avaliagdo de performance ajustada ao

risco.
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Capitulo 6 - Avaliaciio de performance com base em indicadores de

desempenho

Este capitulo tem o objetivo de avaliar o desempenho dos fundos sugeridos pelo modelo,
comparativamente 2 outros 73 fundos mdtuos de investimento em agdes (FMIAs), no perfodo
compreendido entre 02 de fevereiro de 1997 ¢ 30 de janeiro de 1998. O desempenho das carteiras

dos fundos sdo avaliados a partir de indicadores de retorno ajustado ao risco, retornos médios e

variabilidade.
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6.1 Introducgéo

Os fundos de investimento tém apresentado um expressive crescimento no pafs € em tode
o mundo. Isto se deve tanto ao fato de representarem uma forma de poupanga para a populagio,
quanto por serem 0s principais instrumentos de investimentos dos fundos de pensdo. De certa
forma, os fundos de investimento representam um produto capaz de complementar o papel da
seguridade social com grande alcance social e econdmico.

Como estes produtos vém acumulando grandes reservas de capital, exigfveis via de regra
a longo prazo, os fundos de investimento se tornaram grandes investidores institucionais.
Portanto, este capftulo ¢ de grande importincia, ndo s6 para comparar os resultados do modelo
proposto, como também para avaliar os fundos de investimento hoje disponfveis na inddstria.
Esta avaliacio ser4 feita considerando aspectos como rentabilidade, variabilidade (risco), além da
sensibitidade em relagfio ao mercado aciondrio e as polfticas de investimento.

Os fundos mituos de investimento em agdes sdo administrados por gestores ¢ analistas de
investimento, os quais $&m por obrigacdo apresentar uma rentabilidade superior a de um
investidor leigo. Entretanto, ndo apenas pela avaliacio da rentabilidade € possfvel distinguir entre
0s gestores que tiveram sorte ou que assumiram um alto risco € aqueles gque verdadeiramente

possuem alguma habilidade.

6.1.1 Historico

De acordo com Baima e Costa Jr. (1998), Willians III (1992) sugere que 0 aparecimento
da ciéncia de avaliacdo de performance ocorreu nos Estados Unidos em 1968, a partir de um
estudo do Bank Administration Institute. Este trabalho realizado por diversos profissionais do
mercado financeiro e académicos foi denominado de “Avaliacdo de Desempenho dos Fundos de
Pens@io”. A partir daf, muitos foram os trabalhos realizados sobre performance de fundos de
investimento, cada qual propondo novas ferramentas para avaliar a qualidade da gestfo refletida

nas rentabilidades dos fundos.
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Mais recente é a aplicagio destas metodologias no mercado brasileiro. O primeiro
trabalho nessa drea foi produzido por Brito (1984), onde analisou-se o desempenho dos fundos
mutuos e fundos fiscais de investimento, no perfodo de janeiro de 1977 a junho de 1981.

6.1.2 A metodologia utilizada

O banco de dados dos fundos de investimento foi fornecido pela Associagdo Nacional de
Bancos de Investimento ¢ Desenvolvimento (ANBID). Para a aplicagio neste trabalho, foram
gerados 12 retornos mensais para todos os fundos selecionados, para o benchmark Ibovespa e
para a poupanga, escolhida como a taxa de retorno para um investimento “teoricamente” livre de
risco, ou seja, com variabilidade nula.

Para esta avaliacio foram selecionados 72 fundos miituos de investimento em agdes, 0
que representa 88% dos fundos utilizados por Sanvicente (1998) para compor, conjuntamente
com a Agéncia Estado, o ranking dos fundos mituos de investimento em agdes. Além destes 72
fundos distribufdos no mercado, os 3 fundos simulados neste trabalho passaram a compor este
grupo, totalizando 75 fundos miituos de investimento em acdes.

As tabelas 6.1 2 6.10 servem de indicativo para o comportamento dos fundos simulados
frente ao restante da inddstria. Tais tabelas, apresentadas no decorrer do capftulo, ndo mostram
todos os 75 fundos analisados nesta obra. No entanto, as tabelas completas e ordenadas por cada
indicador seguem anexas neste trabalho. Cada uma destas dez tabelas apresenta, respectivamente,
os dez melhores fundos para cada indicador, os trés fundos simulados, os dez piores fundos do

grupo, terminando com a média de todo grupo e com o resultado para o Ibovespa.

6.2 Retornos e Variabilidades

Todos os fundos selecionados para a andlise de retorno e variabilidade foram ordenados,
inicialmente, pelos seus retornos acumulados no perfodo. Outro ranking foi definido a partir dos
retornos médios dos fundos e por fim, todos foram ordenados pelo desvio-padrdo ou seja, pelo

risco.
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A tabela 6.1 apresenta os retornos acumulados de cada fundo no perfodo de 02 de
fevereiro de 1997 2 30 de janeiro de 1998. Nesta tabela percebe-se uma excelente rentabilidade
no perfodo para o fundo Plural - agdes com 57,01%, no entanto, este resultado contrasta com 0s —
46,61% do fundo Bic Ag¢bes. O retorno acumulado médio para este grupo de fundos foi de
5,73%, ficando também abaixo dos 22,76% do Ibovespa para 0 mesmo perfodo. Dentre todos os
fundos analisados, apenas 8% obtiveram retornos superiores a0 benchmark definido. Isto sinaliza
a dificuldade gue os fundos de acGes enfrentaram neste perfodo para superar o fndice Bovespa.

Com relagio aos fundos simulados, a tabela 6.1 mostra que todos obtiveram
rentabilidades acumuladas inferiores a média. Sendo que o portfolio 0.1, o de melhor
desempenho, alcangou apenas a quadragésima posigio com 3.58%. Vale ressaltar que todos o8
fundos avaliados cobram taxas e tributagdes idénticas as dos fundos simulados, exce¢do feita a
taxa de administragio que € acordada entre o gestor e o investidor. Ao projetar estes fundos, se
esperava, no entanto, que todos apresentassem desempenhos, ao menos, superiores ao do
Ibovespa, fato que ndo foi comprovado nesta andlise.

A tabela 6.2 mostra os retornos médios do perfodo para os fundos analisados, Desta
segunda tabela, pode-se extrair que os fundos simulados portfolio 0.1 e portfolio 0 obtiveram
rentabilidades superiores a média dos demais fundos, a qual foi de 0,90%. Assim, estes fundos
avancaram cerca de 15 posicdes da tabela 6.1 para a tabela 6.2. Isto significa que embora tenham
tido um retorno superior 2 média mensal, provavelmente, estes fundos tiveram maus resultados
quando o restante da inddstria apresentava bons resultados. Por esta tabela também percebe-se
que os fundos portfolio 0, portfolio 0.1 e portfolio 0.2, com retornos mensais médios de 1,21%,
1,28% e 0,80%, respectivamente, ndo foram capazes de atingir suas metas de rentabilidade sobre
o Ibovespa, que teve média mensal de 2,43%.

Os resultados da tabela 6.3 mostram que o Ibovespa teve uma alta variabilidade, de
11,37% ao més, inclusive superior a grande maioria dos fundos de agbes estudados. Os fundos
propostos para avaliar 0 modelo de mfnimo erro quadritico apresentaram um desvio-padrdo
inferior ao do fndice, porém os trés obtiveram uma variabilidade superior  da média do mercado.
Outro ponto a ser destacado & que neste ranking, o fundo portfolio 0.2 teve o melhor resultado, ou
seja, 0 menor desvio-padrdo dentre os fundos simulados, com 9,93% a.m., contrariando as

expectativas iniciais que experavam deste fundo uma alta variabilidade pelo seu perfil arrojado.
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Tabela 6.1. Ranking dos fundos por Rentabilidade Acumulada

FUNDO Rentabilidade Ranking
acumulada
PLURAL - ACOES 57,10 1
MULTIPLIC ATIVO 48,84 2
BANEB ACOES 44,67 3
ABC-ROMA 29,72 4
CCF TOP EX 157 25,11 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 23,82 6
BOSTON ACOES 19,79 7
REALMIX (ACOES R.FIXA) 19,43 8
LLOYDS EQUITY 19,11 9
PREVIDENCIA ACOES 18,13 10
portfolio 0.1 3,58 40
portfolio 0 2,93 42
portfolio 0.2 -2,31 54
MULTIPLIC -6,73 66
BEC ACOES -8,47 67
MISASI -8,68 68
REAL -10,09 69
CREDIREAL ACOES -10,78 70
SINTESE ACOES -12,80 71
GARANTIA FIG -12,93 72
BANRISUL FAB -13,22 73
BCN ACOES -21,69 74
BIC ACOES -46,61 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS 5.73 -

IBOVESPA 22.76 -
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Tabela 6.2: Ranking dos fundos por Rentabilidade Média

FUNDO Retorno médio Ranking
do fundo
PLURAL - ACOES 4,34 1
MULTIPLIC ATIVO 3,88 2
BANEB ACOES 3,53 3
ABC-ROMA 2,66 4
CCF TOP EX 157 2,53 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 2,48 6
BOSTON ACOES 2,17 7
LLOYDS EQUITY 2,14 8
CCF-FRANCIAL ACOES 2,09 9
ABN AMRO 1,97 10
Portfolio 0.1 1,28 27
Portfolio 0 1,21 29
Portfolio 0.2 0,81 41
CREDIREAL ACOES -0,29 66
BANESPA - FBA -0,33 67
MISASI -0,39 68
BEC ACOES -0,55 69
REAL -0,65 70
GARANTIA FIG -0,65 71
SINTESE ACOES -0,75 72
BANRISUL FAB -0,95 73
BCN ACOES -1,53 74
BIC ACOES -4,54 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS 0.90 -
IBOVESPA 243 -
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Tabela 6.3: Ranking dos fundos por Risco Total - desvio-padrdo

FUNDO o(retorno— poupanga) ranking
BEC ACOES 6,0155 1
BANESPA - FBA 6,0221 2
REALMIX (ACOES R.FIXA) 6,0793 3
CITIACOES MISTA 6,2580 4
REAL 6,5941 5
BANRISUL FAB 6,7488 6
CREDIBANCO INVESTMENT FUND 7,3928 7
HSBC BAMERINDUS ACOES 7,6115 8
SCHAHIN CURY ACOES 8,0455 9
PRIME 8,0477 10
Portfolio 0.2 9,9326 45
Portfolio 0 9,9706 48
Portfolio 0.1 10,1562 51
MERIDIONAL ACOES 10,9184 66
CCF TOP EX 157 10,9319 67
BOSTON ACOES 10,9797 68
BFB - ACOES 11,3300 69
LLOYDS EQUITY 11,1647 70
CITIACOES 11,1897 71
LLOYDS INSTITUTIONAL 11,2323 72
CHASE FLEXPAR 11,2603 73
CCF-FRANCIAL ACOES 11,4215 74
BOAVISTA CSA INDEX 11,4354 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS 9.4507 -
IBOVESPA 11.3739 -
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6.3 indice de Sharpe

A mais conhecida medida de retorno ajustado ao risco é o fndice de Sharpe, chamado pelo
préprio autor de “prémio pela variabilidade”, que utiliza como paradigma a linha do mercado de
capitais (CML). Esta ¢ a reta formada pelas combinagdes entre o ativo livre de risco, representado
pela poupanga nesse exercicio, e o portfolio de mercado, representado pelo Ibovespa. Tal linha
estabelece uma relagio entre risco e retorno de ativos, de tal forma que a mesma representa o
mdximo retorno para um determinado risco assumido ocu o minimo risco para um determinado
retorno esperado.

O indice de Sharpe ¢ a razfio entre o prémio da carieira e a variabilidade desta, ou seja, o
quanto o fundo ganhou em relacdo ao ativo livre de risco por unidade de risco total. Representa-
se o prémio da carteira pela diferenca entre a média aritmética dos retornos da carteira e do ativo
livre de risco no perfodo. E a variabilidade, ou risco total, & definida por Sharpe como o desvio-
padriio dos retornos da carteira. No entanto, em diversas partes deste trabalho, este conceito de
variabilidade foi também utilizado para representar a varidncia. Matematicamente, tem-se:

- R, -R,

Gy

S

4

(6.1)

Onde:

Sp € R — indice de Sharpe da carteira;

R, € R — média dos retornos da carteira;

R¢ e R — média dos retornos do ativo livre de risco;

or € R — desvio-padriio dos retornos do ativo livre de risco;

Para que um fundo tenha um bom retorno ajustado ao risco pelo método de Sharpe,
espera-se que, em princfpio, seu valor seja positivo, ou seja, o retorno médio do fundo deve ser
superior ao do ativo livre de risco. Além disto, o valor de tal fndice para o fundo deve ser superior
ao do benchmark, sinalizando que a aplicacio no fundo foi mais interessante que o Ibovespa do

ponto de vista rentabilidade e seguranga.
Desta andlise tem-s¢ que menos de 35% dos fundos avaliados justificaram o risco

incorrido, ou seja, apresentaram vma rentabilidade superior A do ativo livre de risco (poupanca).

Isto ainda ndo garante que o investimento neste fundo tenha sido realmente interessante, pois para
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tanto o fndice de Sharpe deste fundo deve ser superior ao valor de 0.0977 calculado para o
Ibovespa, apenas 6 fundos obtiveram tal resultado. Portanto, os fundos restantes, incluindo o
portfolio 0, portfolio 0.1, e portfolio 0.2, expuseram os investidores 3 riscos que ndo foram
compensados por uma rentabilidade superior 2 do ativo livre de risco.

Tabela 6.4: Ranking dos Fundos por Indice de Sharpe

FUNDO Indice de Sharpe Ranking
PLURAL - ACOES 0,3131 1
MULTIPLIC ATIVO 0,2608 2
BANEB ACOES 0,2560 3
ABC-ROMA 0,1412 4
CCF TOP EX 157 0,1108 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 0,1034 6
BOSTON ACOES 0,0772 7
LLOYDS EQUITY 0,0740 8
CCF-FRANCIAL ACOES 0,0672 9
ABN AMRO 0,0622 10
Portfolio 0.1 -0,0036 27
portfolio 0 -0,0104 28
portfolio 0.2 -0,0513 40
HSBC BAMERINDUS ACOES -0,1829 66
GARANTIA FIG -0,2500 67
MISASI -0,2042 68
SINTESE ACOES -0,2405 69
BANESPA - FBA -0,2745 70
REAL -0,2985 71
BCN ACOES -0,3058 72
BEC ACOES -0,3099 73
BANRISUL FAB -0,3361 74
BIC ACOES -0,5933 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS -0.0521 -

IBOVESPA 0.0977 -
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6.2 indice de Treynor

Outra medida importante para avaliar o retorno ajustado ao risco é o fndice de Treynor,
Este indice definido por Sharpe (1995) como “razdio pela volatilidade” & o prémio da carteira por
unidade de risco sistemdtico ou diversificdvel. Tal qual no fndice de Sharpe, representa-se 0
prémio da carteira pela diferenca entre a média dos retornos da carteira e do ativo livre de risco
no perfodo. E a volatilidade'®, ou seus sindnimos risco diversificivel e sistemdtico, € definida por
Sharpe como o coeficiente beta da carteira.

O coeficiente beta ¢ uma medida amplamente adotada no mercado financeiro para
quantificar a sensibilidade dos retornos da carteira em relaciio aos retornos do portfolio de
mercado (benchmark). Assim, para uma carteira que apresenta um P = 0.8 em relagdo ao
Ibovespa, se tal fndice cair 2% em um dia, espera-se que o fundo caia 1.6% devido a este fator.

Matematicamente, o beta é representado por:

o
b= (6.2)

Onde:
o € R - coeficiente beta da carteira;
Gup € R — covaridncia entre os retornos da carteira e os retornos do portfolio de mercado;
Assim, o fndice de Treynor é calculado por:
T = R,-R,
B,
Onde:
Tp € R - indice de Treynor da carteira;

(6.3

Bp € R ~ coeficiente beta da carteira;

Segundo Baima e Costa Jr. (1998), para se avaliar o desempenho relativo, utilizando o
fndice de Treynor, deve-se compard-lo com o mesmo fndice para a carteira de mercado.

5 Tanto o termo volatilidade como risco de mercado sdo, usualmente, utilizados na
literatura para designar o desvio-padrio dos retornos da carteira. No entanto, Sharpe os utiliza

para designar o coeficiente beta da carteira.



Capftulo 6 — Avaliagio de performance 80

Considerando a carteira de mercado como um fundo, tem-se que By = 1, entdo: Tp = Rm— Ry,

onde Ty, € 0 fndice de Treynor para o portfolio de mercado.

A tabela 6.5 apresenta os fundos ordenados pelo coeficiente fi. Nota-se que, em média, 0s
fundos avaliados niio se mostraram indexados ao Ibovespa. Os trés fundos simulados neste
trabalho deveriam apresentar f§ = 1, pois para obterem, sistematicamente, ganhos relativos sobre
o Ibovespa, suas carteiras precisariam acompanhar os movimentos do fndice, mas sempre com
alguma vantagem obtida pela selecdio adequada de ativos. No entanto, os fundos também
poderiam obter a mesma vantagem, se ajustassem os seus coeficientes § de acordo com suas
expectativas de movimentos do mercado aciondrio. Embora o valor do coeficiente B ndo seja
suficiente para mostrar se um fundo é melhor que outro, 0s investidores devem atentar para este
detalhe ao definir seus administradores, principalmente, quando j4 possuem expectativas sobre 0
desempenho futuro do mercado aciondrio.

Na tabela 6.6, estdo apresentados os valores do fndice de Treynor que representa o prémio
obtido por unidade de exposicio da carteira ao mercado. Para que um fundo apresente um retorno
ajustado ao risco aceitdvel pelo método de Treynor, espera-se que, seu valor seja positivo. Além
disto, o valor de tal indice deveria ser superior ao do Ibovespa, pois caso contrério a exposi¢do da
carteira ndo estaria sendo devidamente remunerada.

Segundo a mesma tabela, somente seis fundos se mostraram aplicagSes mais interessantes
que o préprio fndice, com indices de Treynor superiores 3 1,11%. Logo, os fundos portfolio 0,
portfolio 0.1, e portfolio 0.2 nfio remuneraram os investidores de acordo com a exposicio que

apresentavam em relagfio ao mercado.
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Tabela 6.5: Ranking dos Fundos por Beta

FUNDO BETA ranking
BOAVISTA CSA INDEX 0,9782 1
LLOYDS INSTITUTIONAL 0,9588 2
CCF-FRANCIAL ACOES 0.9587 3
CITIACOES 0,9570 4
LLOYDS EQUITY 0,9531 5
BOSTON ACOES 0,9406 6
CCF TOP EX 157 0,9355 7
CREDIREAL ACOES 0,9320 8
MERIDIONAL ACOES 0,9239 9
CHASE FLEXPAR 0,9159 10
Portfolio 0.1 0,8064 34
Portfolio 0.2 0,8031 37
Portfolio 0 0,7933 39
HSBC BAMERINDUS ACOES 0,5896 66
PRIME 0,5804 67
CITY 0,5696 68
REAL 0,5493 69
CITIACOES MISTA 0,5318 70
REALMIX (ACOES R.FIXA) 0,5192 71
PLURAL - ACOES 0,5099 72
BEC ACOES 0,4675 73
BANESPA - FBA 0,4640 74
BANRISUL FAB 0,4319 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS 0.7694 -
IBOVESPA 1.0000 -
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Tabela 6.6; Ranking dos fundos por fndice de Treynor

FUNDO Indice de Treynor  Ranking
PLURAL - ACOES 5,9288 |
BANEB ACOES 3,6883 2
MULTIPLIC ATIVO 3,0736 3
ABC-ROMA 1,7519 4
CCF TOP EX 157 1,2952 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 1,2113 6
BOSTON ACOES 0,9011 7
LLOYDS EQUITY 0,8667 8
CCF-FRANCIAL ACOES 0,8007 9
ABN AMRO 0,7499 10
portfolio 0.1 -0,0461 27
portfolio 0 -0,1315 30
portfolio 0.2 -0,6371 40
HSBC BAMERINDUS ACOES -2,3601 66
GARANTIA FIG -2,7445 67
MISASI -2,8237 68
SINTESE ACOES -3,0882 69
BANESPA - FBA ~3,5632 70
REAL -3,5829 71
BCN ACOES -3,5955 72
BEC ACOES -3,9880 73
BANRISUL FAB -5,2521 74
BIC ACOES -7,8621 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS -0.6473 -
IBOVESPA 1.1118 -
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6.3 indice de Jensen

Um administrador, ao esperar por um mal desempenho do seu benchmark, pode alterar a
composi¢io da carteira visando reduzir sua sensibilidade (B) frente a este fndice. Da mesma
forma, uma expectativa de bom resultado do benchmark, pode levar o gestor a compor uma
carteira altamente sensfvel ao fndice escolhido. Deste conceito deriva a linha do mercado de
tftulos (SML), a qual reflete o retorno esperado para o portfolio segundo diversos valores
diferentes do parimetro B. Representa-se a SML, matematicamente, por:

ER, =R, +(R,-R,) B,

Onde:
ER, & R — valor esperado para o retorno do portfolio dado o valor do coeficiente [3;

(6.4)

B, € R — valor esperado para o retorno do portfolio dado o valor do coeficiente B;

Rin € R — retorno do portfolio de mercado;

Rt € R — retorno do ativo livre de risco.

Esta reta apresenta o retorno do portfolio como uma fungdo da sua sensibilidade em
relagio ao portfolio de mercado. No entanto, o portfolio pode vir a apresentar uma rentabilidade
diferente da sua expectativa pela SML. Isto decorre das habilidades dos administradores e suas
equipes de andlise em selecionar agSes subvalorizadas para compraf, ou entdo, acgdes

supervalorizadas para vender, revertendo numa vantagem para a carteira em relacdo ao seu

benchmark.
O fndice de Jensen é a medida mais difundida no mercado financeiro para avaliar a

capacidade de seletividade de papéis por parte do gestor € seus analistas. Tal indicador utiliza a
linha do mercado de tftulos (SML) como paradigma e reflete a diferenca de retorno médio da
carteira e 0 que seu retorno médio seria, se a carteira estivesse posicionada na linha de mercado

de titulos, dado o mesmo P da carteira. A equagiio deste fndice é dada por:

o, =R, —[R, +(R,-R,) B,] (6.5)
Onde:

op € R - indice de Jensen;

Rp, € R — retorno do portfolio observado;
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Um fndice de Jensen positivo indica que o gestor e sua equipe de andlise efetuaram um
bom trabatho de selecio de ativos, pois o retorno da carteira do fundo superou a expectativa dada
por sua sensibilidade em relagio ao indicador de mercado. A tabela 6.7, mostra que apenas 6
fundos, ou seja, menos de 10% dos fundos avaliados obtiveram valores positivos para este
indicador.

Da mesma tabela 6.7, percebe-se que, em média, os fundos avaliados apresentaram um
mau desempenho na selecdo de papéis, sendo que os fundos portfolio 0 e portfolio 0.1, com
fndices de Jensen iguais a -0,99% e —0,93%, se mostraram superiores 4 média que foi de -1,27%
ao més. No entanto, estes valores negativos levaram estes fundos a resultados inferiores as
expectativas tragadas pelo modelo. Isto significa que as previsdes de rentabilidade dos ativos e do
Ibovespa que serviram de informacOes para a otimizagfio das carteiras dos fundos, nio
expressaram coerentemente a realidade. Tal fato levou o modelo a sugerir carteiras que ndo
obtiveram retornos adequados as projecOes iniciais, nem tdo pouco aos riscos incorridos pelas
suas altas variabilidades, como j4 foi verificado nos fndices de Sharpe e Treynor.
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Tabela 6.7: Ranking dos fundos por Indice de Jensen

FUNDO Retorno Retorno ALFADE  ranking
médio SML JENSEN

PLURAL — ACOES 4,3418 1,8856 2,4562 1
MULTIPLIC ATIVO 3,8821 2,2459 1,6362 2
BANEB ACOES 3,5306 1,9854 1,5451 3
ABC-ROMA 2,6642 2,1725 0,4916 4
CCF TOP EX 157 2,5304 2,3587 0,1716 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 2,4801 2,3846 0,0954 6
BOSTON ACOES 2,1663 2,3644 -0,1981 7
REALMIX (ACOES R.FIXA) 1,6859 1,8959 -0,2121 8
LLOYDS EQUITY 2,1448 2,3783 -0,2335 9
CCF-FRANCIAL ACOES 2,0863 2,3845 -0,2982 10
portfolio 0.1 1,2815 2,2151 -0,9336 27
portfolio 0 1,2143 2,2644 -0,9862 29
portfolio 0.2 0,8071 2,2115 -1,4044 42
MULTIPLIC -0,0683 2,2264 -2,2948 66
MISASI -0,3870 1,9903 -2,3774 67
BEC ACOES -0,5456 1,8384 -2,3841 68
REAL -0,6493 1,9294 -2,5787 69
CREDIREAL ACOES -0,2897 2,3548 -2,6446 70
BANRISUL FAB -0,9496 1,7988 -2,7485 71
GARANTIA FIG -0,6515 2,1168 -2,7684 72
SINTESE ACOES -0,7540 2,0649 -2,8197 73
BCN ACOES -1,5306 2,1997 -3,7304 74
BIC ACOES -4,5353 2,1465 -6,6819 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS  0.8972 2.1741 -1.2769 -
IBOVESPA 2.4305 2.4305 0 -
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6.4 Information Ratio

O 6ltimo dos indicadores de retorno ajustado ao risco que serd abordado neste trabalho, €
o Information Ratio, que apresenta a razio entre o Tracking Error médio no perfodo e o Tracking
Risk. O Tracking Error médio no perfodo ¢ indicado pela diferenca entre média dos retornos do
portfolio ¢ do benchmark, expressando o excesso de retorno A postetiori. O Tracking Risk € o
desvio-padrio destas diferengas ao longo dos perfodos, sendo uma representagio da variabilidade

da carteira em relagiio ao seu benchmark. Assim, seja:
p=(R,-R,) (6.6)

onde:
@ € R" — vetor contendo o desempenho do fundo frente a0 benchmark no perfodo;

R, € k" — vetor contendo os retornos do fundo no perfodo;

R,, € R° - vetor contendo o retorno do fndice do mercado (ex. Ibovespa) no perfodo;

Logo, o Tracking Risk (TR) ou desvio-padrdo do desempenho do fundo relativo ao

benchmark ¢ definido por:
IR =o(p) (6.7

O Tracking Error (TE) ou ganho médio observado do fundo em relacio ao seu

benchmark & representado por:
TE = E(p) (6.8)

Por fim, o Information Ratio (IR) é representado pela razdo entre o Tracking Error € 0
Tracking Risk. Este indicador revela se o prémio da carteira frente ao seu fndice foi obtido de
forma consistente ao longo do perfodo, ou seja, se o fundo manteve-se, sistematicamente,
atendendo sua meta de desempenho frente ao portfolio de mercado (benchmark). Representa-se 0

Information Ratio, matematicamente, por:
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IR, = 1%, (6.9)
* IR, .

Muito embora seja pouco utilizada no mercado financeiro, a medida de retorno ajustado
ao risco fornecida pelo Information Ratio é extremamente importante para avaliar 0 desempenho
do modelo que vem sendo estudado. Isto se deve a proposta deste modelo de minimizag&o do erro
quadrético, definindo para o fundo uma meta de rentabilidade mfnima sobre o benchmark para
todo o perfodo de andlise. Portanto, esperava-se que, 3 posteriori, estes fundos simulados
alcancassem os valores de Tracking Error pré-definidos, com baixos valores de Tracking Risk, ou
seja, mantendo sistematicamente os ganhos sobre o Ibovespa.

A tabela 6.8 mostra que os fundos simulados ndo obtiveram sucesso ao tentar manter um
Tracking Error, constantemente, superior frente ao fndice Ibovespa. O fundo portfolio 0
apresentou um Tracking Error de -1,21% ao més, jd para o fundo portfolio 0.1, este valor foi de
~1,14% e para o fundo portfolio 0.2, ficou em —1,62%. Lembrando que, para os dois Gltimos, 0
valor deste indicador deveria ser de, respectivamente, 0,1% e 0,2% ao dia. Isto prova que as
expectativas de rentabilidade introduzidas no modelo e que levaram-no a compor as carteiras, ndo
anteciparam de forma competente 0s movimentos do mercado aciondrio no perfodo analisado.
Além disto, nota-se que as metas de rentabilidade eram extremamente arrojadas, haja visio que
nenhum fundo dentre os 75 avaliados foi capaz de atingir a meta proposta para o portfolio 0.2.

De acordo com esta tabela 6.8, apenas os seis fundos de maiores rentabilidades médias no
perfodo foram capazes de superar o fndice. Com relagdo aos fundos simulados, embora, a meta
destes fundos ndo fosse de superar a média do setor, apenas o fundo portfolio 0.2 apresentou um
Tracking Error inferior & média dos fundos selecionados.

Com base na tabela 6.9, pode-se perceber que, dada a grande variabilidade do Ibovespa
no perfodo, foi 4rdua a tarefa dos gestores em manterem os retornos liquidos dos fundos
estudados, constantemente, préximos ao retorno bruto do fndice. Isto pode ser verificado pela
média do Tracking Risk, a qual foi de 3,96% ao més. Todos os fundos simulados frustraram as
expectativas iniciais, ndo apenas por ficarem aquém de suas metas de rentabilidade, mas,
também, por ndo terem se mostrado carteiras de baixa variabilidade frente ao benchmark. O
problema desta constatacio ¢ que, tais fundos, realmente, apresentaram comportamentos
totalmente distintos do benchmark, contrariando as premissas adotadas para o modelo que eram

de criar fundos com ganho relativo e sistemdtico sobre o fndice selecionado.
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Os valores do Information Ratio, apresentados na tabela 6.10, tais quais 0s demais
indicadores de retornos ajustados ao risco, mostram que apenas poucos investidores tiveram seus
riscos, devidamente, remunerados pelo risco incorrido. A maioria dos fundos anatisados, cerca de

92% da amostra, apresentaram valores negativos para este indicador.
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Tabela 6.8: Ranking dos fundos por Tracking Error médio mensal

FUNDO Tracking error Ranking
PLURAL - ACOES 1,9373 1
MULTIPLIC ATIVO 1,4777 2
BANEB ACOES i,1261 3
ABC-ROMA 0,2597 4
CCF TOP EX 157 0,1259 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 0,0756 6
BOSTON ACOES -0,2382 7
LLOYDS EQUITY -0,2596 8
CCF-FRANCIAL ACOES -0,3182 9
ABN AMRO -0,4326 10
portfolio 0.1 -1,149 27
portfolio 0 -1,216 30
portfolio 0.2 -1,623 41
CREDIREAL ACOES -2,6942 66
BANESPA - FBA -2,7391 67
MISASI -2,7916 68
BEC ACOES -2,9501 69
REAL -3,0538 70
GARANTIA FIG -3,0561 71
SINTESE ACOES -3,1585 72
BANRISUL FAB -3,3542 73
BCN ACOES -3,9351 74
BIC ACOES -6,9399 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS -1,5083 -

IBOVESPA 0 -
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Tabela 6.9: Ranking dos fundos por Tracking Risk mensal

FUNDO Tracking Risk Ranking
BOSTON ACOES 1,3056 1
BOAVISTA CSA INDEX 1,3287 2
CITIACOES 1,4769 3
CCF TOP EX 157 1,4774 4
CREDIREAIL ACOES 1,5653 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 1,6316 6
LLOYDS EQUITY 1,6425 7
MERIDIONAL ACOES 2,1365 8
FIBRA ACOES 2,1833 9
PRIVATE DE ACOES 2,2353 10
portfolio 0.2 4,6079 53
portfolio 0 4,9189 56
portfolio 0.1 4,9403 57
DIVALPAR ACOES 58717 66
GARANTIA HIG 5,9328 67
MISASI 6,3729 68
PRIME 6,4734 69
BEC ACOES 6,7085 70
BANESPA - FBA 6,7273 71
BANEB ACOES 6,9548 72
CITY 7,1993 73
BANRISUL FAB 17,8797 74
PLURAL - ACOES 9,5547 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS 3,9642 -

IBOVESPA




Capftulo 6 — AvaliacZo de performance

91

Tabela 6.10: Ranking dos fundos por Information Ratio

FUNDO Information Ratio Ranking
MULTIPLIC ATIVO 0,5511 1
PLURAL - ACOES 0,2028 2
BANEB ACOES 0,1619 3
CCF TOP EX 157 0,0852 4
ABC-ROMA 0,0604 5
LLOYDS INSTITUTIONAL 0,0463 6
CITY -0,1214 7
SAFRA ACOES -0,1262 8
REALMIX (ACOES R.FIXA) -0,1264 9
CCF-FRANCIAL ACOES -0,1270 10
portfolio 0.1 -0,2326 18
portfolio ( -0,2472 19
portfolio 0.2 -0,3523 30
REALINVEST -0,6790 66
MERIDIONAL ACOES -0,7210 67
BOZANO ACOES II -0,7322 68
BEMGE DE ACOES -0,7624 69
REALMAIS ~0,8105 70
BNL ACOES -0,8124 71
MULTIPLIC -0,8750 72
BIC ACOES -1,2435 73
BCN ACOES -1,3336 74
CREDIREAL ACOES -1,7212 75
MEDIA DOS 75 FUNDOS ANALISADOS -0,4063 -

IBOVESPA
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6.5 Quadro comparativo entre os fundos simulados

Este quadro comparativo apresentado na tabela 6.11 visa apresentar um sumdrio do
desempenho dos fundos portfolio 0, portfolio 0.1 e portfolio 0.2.
Tabela 6.11: Quadro comparativo das carteiras simuladas

Portfolio 0 Portfolio 0.1 Portfolio 0.2
Resultado Ranking Resultado Ranking Resultado Ranking
Retorno Acumulado 2,9252 42 3,5787 40 -2,3084 54
Retorno Médio 1.2144 29 1.2816 27 0.8071 41
Desvio-padrio 9.9706 48 10.1562 51 0.9326 45
fndice de Sharpe -0.0104 28 -0.0036 27 -0.0513 40
Indice de Treynor -0.1315 30 -0.0461 27 -0.6371 40
Indice de Jensen -0.9662 29 -0.9336 27 -1.4044 42
Tracking Error -1.216 30 -1.149 27 -1.623 41
Tracking Risk 4.9189 56 4.9403 57 4.6079 53
Information Ratio -0.2472 19 -0.2326 18 -0.3523 30

Esta tabela 6.11 resume as andlises de risco e retorno realizadas no fundo, bem como as
avaliag6es de retorno ajustado ao risco. O alto Tracking Risk contrastando com o valor negatico
do Tracking Error atestam que os resultados observados ndo coincidiram com as expectativas
iniciais, a mesma andlise pode ser extrapolada para os fndices de Sharpe e Treynor, no entanto
estas distorgOes serdo explicadas e para elas sfo propostas ages corretivas no capitulo de

conclusdes finais.
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Capitulo 7 — Considerac¢des Finais

A luz dos resultados obtidos nos capftulos 5 ¢ 6, é feita uma avaliagio do trabalho, por sua
metodologia e por seus resultados préticos. Além disso, apresenta-se uma projecdo da

continuidade da pesquisa, bem como da implantagdo do modelo.
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7.1 Introducéo

Este capftulo pretende finalizar a discussdo levantada sobte alguns pontos referentes aos
modelos de apoio A gestdo, especialmente, 0 modelo de minimo erro quadritico, sendo que parte
das considera¢des, que seguem neste capftulo, surgiram da aplicacfo prética deste modelo no
mercado aciondrio, Ndo se espera com tais consideragGes que este assunto se esgote, pois o real
objetivo deste trabalho esteve em propor uma solugéo para o problema de gestfio de carteiras no

mercado aciondrio.

7.2 Os Modelos tedricos e seus resultados praticos

No decorrer dos capftulos 5 e 6, os resultados préticos apresentados pelo modelo se
mostraram insatisfatérios para as expectativas formuladas A priori. Muito embora, os fundos
portfolio 0, portfolio 0.1 ¢ portfolio 0.2 tenham apresentado desempenhos medianos em relagao
ao restante do mercado, estes desempenhos ndo justificaram a competéncia do modelo na tarefa
de “bater o fndice Bovespa™.

O modelo de minimo erro quadritico trata-se de um otimizador de carteira de ativos.
Como tal, este algoritmo necessita sempre de informagdes prévias sobre cada ativo para efetuar a
melhor composicdo da carteira. Dentre estas informacdes, destacam-se as expectativas de
rentabilidade média, as covarifincias com os demais ativos e as variabilidades préprias de cada
acdo. Assim, de acordo com estes pardmetros, que representam o cendrio tragado pelo gestor, 08
modelos auxiliam estes profissionais a maximizarem a eficiéncia de seus portfolios.

Contudo, estas informac8es podem nfo expressar, adequadamente, os resultados futuros
da varidvel aleatéria de retomo dos ativos, representados neste trabalho pelas aches de 14
empresas listadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo e pelo indice Ibovespa. A tarefa de prever
rentabilidades se torna ainda mais complexa quando se amplia o horizonte de previsdo para um
més, isto se deve a vasta diversidade de acontecimentos capazes de modificar o comportamento
dos pregos das ages. Deve-se lembrar gue os demais fundos que foram analisados possuem um
acompanhamento para ajustes didrios. Para melhorar os resultados destas previsdes, muitas
pesquisas estdo sendo efetuadas, na drea de andlise técnica e de modelos de previsdo
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multifatoriais como por exemplo o APT. Tendo em vista que, tais pesquisas ndo eram o objetivo
desta obra, 0 modelo foi levado 2 utilizar a média dos dias dteis do mé&s anterior como uma forma
simples de previsdo. Certamente, 0 modelo apresentaria resultados diferentes se o perfodo de
previsio e manutencio da carteira fosse reduzido e também se a metodologia empregada na
previsdo das rentabilidades fosse modificada.

O modelo de minimizacio do erro quadritico procura compor uma carteira capaz de
alcancar uma determinada meta de rentabilidade relativa ao mercado, representado por indicador
(ex. Ibovespa). A rentabilidade do fndice Ibovespa, e dos demais fndices, ndo considera qualquer
taxa, tributagdo ou cusio que incida sobre a carteira, representando o resuitado bruto da
manutencio destes ativos no portfolio. Ao compor a carteira, 0 modeio proposto também nfo
considerou a incidéncia de taxas, tributacGes e custos sobre as transa¢Ges. Porém, tais despesas,
que trazem credibilidade as simulagdes, contribufram para a reducéo da rentabilidade dos fundos
sugeridos. Assim, o modelo precisaria sofrer uma revisao para impor a incidéncia destas tarifas

sobre os volumes negociados, bem como os custos fixos, ao procurar otimizar as carteiras.

7.3 Préximos passos

Os resultados mostraram que, para 0 modelo de minimizacdo do erro quadrético proposto
neste trabalho, auxiliar os gestores de carteiras nas tomadas de decisdo, alguns ajustes ainda
deverdo ser incorporados a0 modelo existente. O primeiro ajuste diz respeito 2 metodologia de
previsdo de rentabilidade dos ativos. O modelo, por si 56, ndo fornece resultados satisfatrios, se
as informagdes iniciais de que ele dispde, nio se aproximarem da realidade verificada 2
posteriori. Logo, uma nova forma de previsdo, mais adequada aos ativos que irdo compor a
carteira, devers ser aplicada e testada, da mesma forma que foi feito com a média. Este processo
de aplicacfio e teste deverd se estender até que a melhor metodologia de previsdo para cada ativo
seja encontrada.

Os resultados apresentados no capftulo 5, mostram que, ao aplicar as taxas, tributagbes e
custos, ocorre uma forte redugiio na rentabilidade mensal da carteira. Desta forma, mesmo que o
método de previsao fornega bons resultados, a rentabilidade lfquida dos fundos serd, certamente,

inferior ao esperado; podendo inclusive ficar abaixo do fndice.
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Um fator que influencia, fortemente, a rentabilidade das carteiras no mercado aciondric €
o volume negociado para ajustar os porifolios as novas expectativas. Conforme ji foi
mencionado, a aplicagio de taxas e tarifas reduzem os retornos dos investimentos. Dentre tais
despesas, destacam-se a CPMF ¢ a taxa de “Brokeragem”. Tais taxas sfo relativas aos volumes
de agOes negociadas para ajustar a carteira, ou seja, pagas a cada compra de uma nova agéo.
Portanto, o modelo deverd ser modificado para reduzir a quantidade de transactes desnecessdrias,
as quais, em muitos casos, somente contribuem para um mau resultado do investimento.
Procurando solucionar esta questdo, o modelo ird procurar minimizar 0 erro quadrdtico entre 0
retorno liquido da carteira e o retorno bruto do benchmark, ao invés de minimizar a diferenca
dos retornos brutos destas carteiras, como vem sendo efetuado atunalmente. Isto levard a menores
distorgdes entre os valores observados e esperados.

A sociedade do conhecimento e da informagdo exercem forte influencia sobre o mercado
aciondrio. Todos os dias, os vefculos de informacdes financeiras divulgam centenas de noticias
sobre fatores macroecondmicos, desempenhos de empresas e diversas opinides de polfticos €
economistas. Com isso, 0s pregos das agdes se posicionam frente as novas realidades e 0 que era
verdade a poucos instantes, passa a compor a histéria da economia e do mercado financeiro. Para
cumprir a tarefa de subsidiar as decisGes dos gestores, 0s modelos de apoio 2 gestdio devem ser
utilizados sempre que novos fatos levarem a mudangas no comportamento das bolsas ¢ ndo,
apenas, de forma sistemdtica como neste trabalho.

Embora, os resultados observados e analisados nos capftulos 5 ¢ 6 estivessem aquém das
expectativas iniciais, as possibilidades de sucesso no mercado financeiro com o auxflio de
ferramentas de apoio 2 decisio sdo infinitas. Portanto, tais resultados devem, unicamente, ser
vistos como um incentivo A novas pesquisas, uma vez que, mais emocionante do que atingir um

obietivo, é estar eternamente aprendendo e evoluindo em sua direcao.
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Rentabllidade acumulada

Fundo %) PL (R$)

PLURAL - ACOES 57.10 10,063,168.07
MULTIPLIC ATIVO 48.84 B878,608.43
BANEB ACOES 44.67 5,009,054.74
ABC-ROMA 2672 744,268.04
CCFTOP EX 157 2511 17,628,011.08
LLOYDS INSTITUTIONAL 23.82 36,426,201,04
BOSTON ACOES 18.79 66,134,326.31
REALMIX (ACOES R.FIXA) 1943 26,024,805.51
LLOYDS EQUITY 19.11 21,702,070.58
PREVIDENCIA ACOES 18.13 12,682,662.79
CCF-FRANCIAL ACOES 18.04 37 495,012.65
ABN AMRO 17.74 2,734,736.93
CREDIBANCO INVESTMENT FUND 17.28 1,410,341.03
BMG ACOES 17.14 3,876,523.19
SAFRA ACOES 15.72 34,750,489.82
OPPORTUNITY ACCES 15,12 1,562,914.04
chy 15.05 1,448,504 47
BOAVISTA CSA INDEX 14.48 14,558,550.31
CITIACOES MISTA 1441 58,584,148.85
BCN BLUE CHIP 14,07 5,622,073.81
SANTANDER ACCES 13.85 4,552,069.568
BANESTES ACOES 13.27 2,991,664.64
CITIACOES 1261 128,900,783.99
PRIMUS 12.30 1,571,32247
UNIBANCO BLUE 10.59 57,850,001.12
PRIVATE DE ACOES 1020 19,357,754.24
BCN MAX) 9.36 1,683,740.33
LIBERAL ACOES 841 511,687 47
SUDAMERIS ACOES 805 23,161,080.76
BBM - B. BAHIA 7.04 5,035,320.08
BTM ACOES 699 511,565.,53
ITAUACOES 6.04 71,587,307.06
BEG ACOES 843 5,800927.72
ELITE 642 606,663.80
CHASE FLEXPAR 470 3,146,302.25
FIBRA ACOES 4.59 4,991412.21
BCA BANERJ 424 17,282,445.65
BANESTADCQ ACOES 4,08 13,365,360.11
BANDEIRANTES AGOES 371 10,142,830.42
portiolio 0.1 358

PHLLAINVEST ACOES 3.30 6,336,525.90
portfolio 0 293

MERIDIONAL ACOES 2.62 12,013,778.96
MERCANTIL DO BRASIL ACOES 252 3,680,205.14
AMERICA DO SUL ACOES 216 17,942 867 50
BB FUNDO DE ACOES 2.03 166,325,143.77
F.MACM. 1.24 2 864 ,892.30
HSBC BAMERINDUS ACOES PREMIUM 1.15 19,254,751.58
BRB ACOES 0.52 1,267,333.84
REALINVEST -0.66 17,778,809.03
PRIME -1.85 4,088,056.99
REALMAIS -1.97 35,585,121.59
BRADESCO F. MUTUQ ACOES -2.28 153,511,366.70
potticile 0.2 2.31

BFB - ACOES -243 9,255,190.26
BOZANOQ ACOES i 244 3,243,114 .86
SOGERAL ACOES -3,60 43,270.26
HSBC BAMERINDUS ACCES STOCK FIX -3.69 3,106,833.092
DIVALPAR ACOES -4.16 4,051,219.72
HSBC BAMERINDUS ACCES -4.47 19,073,678.46
SCHAHIN CURY ACOES -5.08 571,201.25
BEMGE DE ACOES -5.19 1,783,463.67
BANESPA - FBA -6.04 15,002,414 .85
BESC ACOES -6.17 2,157,757.18
BNL ACOES 631 2,603,688.19
MULTIPLIC -6.73 1,800,584.96
BEC ACOES -8.47 613,932.26
MISASI -8.68 1,395,686 .44
REAL 10.09 30,364,934 49
CREDIREAL ACOES -10.78 494 617.50
SINTESE ACOES -12.80 6,612,422.97
GARANTIA FIG -12.93 45.645,012.71
BANRISUL FAB -13.22 4.420,380.42
BCN ACOES -21.69 1,267,168.63
BIC ACOES -48.61 6,749,808.49



FUNDO [gdh?;p? Retorho do fundo - poupanga desvio do retoine - poupanca "::l:::o
PLURAL - ACOES 0313 3.0231% 96541% 4.3418%
MULTIPLIC ATIVO 0.2608 2.5634% §8204% 3.8821%
BANEB ACOES 0.2560 22119% 8.8394% 3.5306%
ABC-ROMA 01412 1.3455% 9.5305% 2.6642%
CCF TOP EX 157 0.1108 1.2117% 10.9319% 2.5304%
LLOYDS INSTITUTIONAL 0.1034 1.1614% 11.2323% 24801%
BOSTON ACOES 0.0772 0.8476% 10.9787% 2.1863%
LLOYDS EQUITY 0.0740 0.8261% 11.1647% 2.1448%
CCF-FRANGIAL ACOES 0.0872 0.7676% 11.4215% 2.0863%
ABN AMRC 0.0822 0.6532% 10.4078% 1.8719%
BMG ACOES 0.0563 0.5901% 10.4847% 1.8088%
PREVIDENCIA ACOES 0.0587 05742% 0.6108% 1.8029%
SAFRA ACOES 0.0510 0.5547% 10.8725% 1.8734%
BOAVISTA CSA INDEX 0.0460 0.5250% 11.4354% 1.8448%
OPPORTUNITY ACOES 0.0440 0.4628% 105921% 1.7816%
BCN BLUE CHIP 0.0367 0.3833% 10.4320% 1.7020%
REALMIX {(ACOES R.FIXA) 0.0604 0.3672% 6.0793% 1.6859%
CITIACOES 0.0323 0.3618% 11.1897% 1.6806%
CHEDIBANCO INVESTMENT FUND 0.0412 0.3045% 7.3628% 1.6232%
SANTANDER ACOES 0.0289 0.2847% 9.8373% 1.6034%
BANESTES ACOES 0.0261 0.2614% 10.0043% 1.5801%
cIy 0.0252 0.2119% 8.2057% 1.6306%
PRIMUS 0.0173 0.1677% 9.6764% 1.4864%
UNIBANCO BLUE 0.0154 0.1658% 10.7961% 1.4845%
PRIVATE DE ACOES 0.0087 0.1023% 10.4982% 1.4210%
CITIACOES MISTA 0.0019 0.0121% 6.2580% 1.3308%
BCN MAX| -0.0105 -0.0984% 9.9614% 1.2203%
LIBERAL ACOES -0.0106 -0.1051% 9.9566% 1.2136%
BTM ACOES -0.0129 -0.1373% 10.8428% 1.1814%
CHASE FLEXPAR -0.0224 -0.2520% 11.2602% 1.0867%
SUDAMERIS ACOES -0,0352 -0.2853% 8.3804% 1.024%
ELITE -0.0333 -0.3146% 9.4515% 1.0041%
[TAUACCES -0.0378 -0.3377% 8.9914% 0.9810%
BBM - B. BAHIA -0.0408 -0.3484% 8.5563% 0.9693%
FIBRA ACOES -0,0360 -0.3722% 10.3262% 0.9465%
BEG ACOES -0.0534 -0.4355% 8.1478% 0.8832%
MERIDIONAL ACOES -0.0416 -0.4546% 10.9184% 0.8641%
BANESTADO ACOES -0,0502 -0.4849% ©.6607% 0.8338%
MERCANTIL DO BRASIL ACOES -0.0536 -0.5450% 10.1762% 0.7720%
BCA BANERJ -0.0622 -0.5515% 8.8622% 0.7672%
BANDEIRANTES ACCES -0.0820 -0.5875% 9.1505% 0.7512%
PILLAINVEST ACOES -0.0683 -0.8138% 8.9854% 0.7049%
BE FUNDO DE AGOES -0.0662 -0.6587% 9.6156% 0.6600%
AMERICA DO SUL ACOES 00740 -0.6786% 9,1684% 0.6401%
F.MA.CM. -0.0730 -0.7089% 9,7083% 0.8098%
HSBC BAMERINDUS ACOES PREMIUM -0,0883 -0.7894% 8.0406% 0.5203%
BRB ACOES -0.0854 -0.7966% 9.3325% 0.5221%
REALINVEST -0.0826 «(.8203% 10.0369% 0.4894%
BFB - ACOES -0.0767 -D.8442% 11.0033% 0.4745%
REALMAIS -0.0880 -0.5039% 10.2762% 0.4148%
BOZANO ACOES I -0.0978 0.0741% 9.9610% 0.3446%
SOGERAL ACOES -0.0977 -1.0288% 10.5327% 0.2866%
BRADESCO F. MUTUO ACOES -0.1333 -1.1335% 8.5030% 0.1852%
PRIME -0.1419 -1.1417% 8.0477% 0.1770%
BEMGE DE ACOES 0,177 -1,1859% 10.1628% 0.1228%
HSBC BAMERINDUS ACOES STOCKFIX -0.1502 -1.2507% 8.3281% 0.0680%
DIVALPAR ACOES -0.1499 -1,2061% 8.6453% 0.0226%
BESGC ACOES -0.1384 -1.3420% 9.6260% -0.0233%
MULTIPLIC -0.1435 «1.3871% 0.6644% -0.0684%
HSBC BAMERINDUS ACOES -0,1828 -1.3918% 7.6115% -0.0731%
BNL ACOES -0.,1533 -1.4020% 9.1537% -0.0843%
SCHAHIN CURY ACOES -0.1761 -1.4172% 8.04556% -0.09685%
CREDIREAL ACOES -0.1475 -1.6085% 10.9077% -0.2898%
BANESPA - FBA -0.2745 -1.6533% 6.0221% -0.3346%
MISASI -0.2042 -1.7058% 8,2526% -0.3871%
BEC ACOES -0.3000 -1.8644% 6.0155% -0.5457%
REAL -0.2085 -1.8681% 6.5641% -0.6494%
GARANTIA FIG 02005 -1.9703% 9.8261% -0.6516%
SINTESE ACOES -0.2405 -2.0720% 8.6188% -0.7541%
BANRISUL FAB -0.3361 -2.2684% 6.7488% -0.9487%
BCN ACOES -0.3058 -2.8464% 2.3188% -1.5307%
BIC ACOES -0.5933 -5.8541% 0.8675% -4.5354%
portiolio 0 -0.01043107 3,8002% 9.9707% 4.9189%
portiolio 0.1 -0.00364676 3,6216% 10,1563% 4.9403%
portiotic 0.2 -0.05133808 3.2892% 9.0326% 4.6079%




FUNDO

ALFA DE

CAPM  1ENSEN

ABG-ROMA

ABN AMRO

AMERICA DO SUL ACOES
BANDEIRANTES ACOES
BANEB ACOES
BANESPA - FBA
BANESTADC ACOES
BANESTES ACOES
BANRISUL FAB

BB FUNDO DE ACOES
BEM - B, BAHIA

BCA BANERJ

BCN ACCES

BCN BLUE CHIP

BCN MAX]

BEC ACOES

BEG ACOES

BEMGE DE ACOES
BESC ACOES

BFB - ACOES

BIC ACCES

BMG ACOES

BNL ACOES
BOAVISTA CSA INDEX
BOSTON ACOES
BOZANO ACOES H

BRADESCO F. MUTUO ACOES

BRB ACOES

BTM ACOES

CCF TOP EX 157
CCF-FRANCIAL ACOES
CHASE FLEXPAR
CITIACOES
CITIACOES MISTA
oy

CREDIBANCO INVESTMENT FUND

CREDIREAL ACOES
DIVALPAR ACOES

ELITE

FMACM.

FIBRA ACOES

GARANTIA FIG

HSBC BAMERINDUS ACOES

HSBC BAMERINDUS ACOES PREMIUM
HSBC BAMERINDUS ACOES STOCK FIX

ITAUACOES

LIBERAL ACCES
LLOYDS EQUITY
LLOYDS INSTITUTIONAL

MERCANTIL DO BRASIL ACOES

MERIDIONAL ACOES
MISAS|

MULTIPLIC

MULTIPLIC ATIVO
OPPORTUNITY ACOES
PILLAINVEST ACOES
PLURAL - ACOES
PREVIDENCIA ACOES
PRIME

PRIMUS

PRIVATE DE ACOES
REAL

REALINVEST
REALMAIS

REALMIX (ACOES R.FIXA)
SAFRA ACGOES
SANTANDER ACOES
SCHAHIN CURY ACOES
SINTESE ACOES
SOGERAL ACOES
SUDAMERIS ACOES
UNIBANCO BLUE
portfollc 0

porttolio 0.1

pontfolio 0.2

2,172557 0491676
2287067 -0.315134
2173446 -1.533313
2135425 -1.384192
1.985449 1545184
1.834585 -2.169152
2.21435¢ -1.380526
2.255302 -0.675249
1.798898 -2.748565
2216471 -1.556438
2.073389 -1.104056
2.129421 -1.362188
2,199795 -3.730462
2208298 -0,586263
2203707 -0.983464
1.838476 -2.384143
2.069609 -1,186376
226561 -2.142777
2.198683 -2.221950
2321754 -1.847221
2.146542 -6.681909
2263408 -0.354665
2181562 -2.265829
2406247 -0.561614
2.364445 -0.198112
2250491 -1.905858
2081505 -1.896272
2.153324 -1.63119N1
2308079 -1.126646
2358775 0.171658
2384568 -0.208235
2.336985 -1.270252
2382678 -0.702145
1.909662 -0.579120
1.951986 -0.421353
2.011131 -0.387688
2354884 -2,644651
2.025589 -2.012956
2.199128 -1.194995
2196127 -1.588264
2291737 -1.345204
2116858 -2.768425
1.974221 -2.047288
2.128532 -1.599199
2.090288 -2.022255
2121417 -1.140384
2244154 -1.030521
2.378342 -0.233509
2384679 0.095454
2264721 -1.491768
2.345879 -1.481746
1.990341 -2.377408
2.226477 -2.294844
2245933 1.636201
2.300747 -0.528114
2,153324 -1.448391
1.885614 2456218
2223608 -0.330765
1.963003 -1.766960
2214359 -0.727926
2308524 -0.887491
1.920417 -2.578784
2,255605 -1.766172
2287178 -1.872345
1.895954 -0.210021
22689624 -0.416191
2231813 -0.628380
2001792 -2.100258

2.06494 -2.816007
2.238706 -1.948773
2101739 -1.078306
2321198 -0.836665
2200644 -0.986258
2215198 -0.933605
2211527 -1.404402



FUNDO BETA R2
ABC-ROMA 07680  0.8764
ABN AMRO 0.8710 09238
AMERICA DO SUL ACOES 07688 09444
BANDEIRANTES ACOES 07346 08717
BANES ACOES 0.5087  0.6451
BANESPA - FBA 04640 08183
BANESTADO ACOES 0.8056  0.9435
BANESTES ACOES 0.8425 08534
BANRISUL FAB 04312 05767
BB FUNDO DE ACOES 08075 0.9681
BBM - B. BAHIA 06788  0.8306
BCA BANERJ 07202 09162
BCN ACOES 07825  0.9670
BCN BLUE CHIP 0.6811 0.9566
BCN MAXI 07961 09707
BEC ACOES 04675 08148
BEG ACOES 06754 09207
BEMGE DE ACOES 08517  0.9424
BESC ACOES 07015 09078
8FB - ACOES 0.9022 0.8049
BIC ACOES 07446 07703
BMG ACOES 0.8498 08888
BNL AGOES 07761 09689
BOAVISTA CSA INDEX 09782 0.9870
BOSTON ACOES 0.9406  0.0898
BOZANQ ACOES H 0.8381 0.9559
BRADESCO F. MUTIIO AGOES 06861 0.8899
BRB ACOES 07507  0.8608
BTM ACOES 0.8889  0.9424
CCF TOP EX 157 0.9355  0.9865
CCF-FRANCIAL ACOES 0.9587  0.9536
CHASE FLEXPAR 09158  0.8960
CITIACOES 09570 0.9846
GITIACOES MISTA 05318 09791
CITY 05696 0.6204
CREDIBANCO INVESTMENT FUND 06228  0.9607
CREDIREAL ACCES 09320 0.9847
DIVALPAR ACOES 0.6448  0.760
ELITE 07919  0.9485
FMACM. 0.7910 08969
FIBRA ACOES 08752 09749
GARANTIA FIG 07179  0.7401
HSBC BAMERINDUS ACOES 05806  0.8167
HSBC BAMERINDUS AGOES PREMIUM 07284  0.8963
HSBC BAMERINDUS ACOES STOCKFIX ~ 0.6940  0.9375
ITAUACOES 0.7220 0.8828
LIBERAL ACCES 0.8324 0.8434
LLOYDS EQUITY 09531 09808
LLOYDS INSTITUTIONAL 0.9588  0.9608
MERCANTIL DO BRASIL ACOES 0.8500  0.941%
MERIDIONAL ACOES 09230  0.0682
MISASI 06041  O7471
MULTIPLIC 0.8165 09632
MULTIPLIC ATIVO 08340 09644
OPPORTUNITY ACOES 0.8914  0.9673
PILLAINVEST ACOES 07507 09438
PLURAL - ACOES 05099  0.3737
PREVIDENCIA ACOES 0.8140 09862
PRIME 05804 07151
PRIMUS 0.8056  0.9330
PRIVATE DE ACOES 089003 0.9695
REAL 05493 09364
REALINVEST 0.8427 0.9541
REALMAIS 0.8711  0.9644
REALMIX (ACOES R.FIXA) 05192 08713
SAFRA ACOES 08733  0.2689
SANTANDER ACOES 08213 09433
SCHAHIN CURY ACOES 06144 07987
SINTESE ACOES 06712 0.8307
SOGERAL ACOES 0.8275  0.8372
SUDAMERIS ACOES 07043 09563
UNIBANCGC BLUE 06017  0.9404
ponttolio 0 0.7933  0.8213
porttolio 0.1 0.8064 08179
porttolio 0.2 0.8031  0.8482



FUNDO Information Tracking Error Tracking Risk

_ Ratio Dlario (%) Didrio (%)
PLURAL - ACOES 0.2028 0.019373 0.085547
MULTIPLIC ATIVO 0.5511 0.014777 0.026813
BANEB ACOES 0.1619 0.011261 0.069548
ABC-ROMA 0.0604 0.002597 0.043010
CCF TOP EX 157 0.0852 0.001259 0.014774
LLOYDS INSTITUTIONAL 0.0463 0.000756 0.016316
BOSTON ACOES -0.1624 -0.002382 0.513058
LLOYDS EQUITY -0.1581 -0.002506 0.016425
CCF-FRANCIAL ACOES -0.1270 -0.003182 0.025047
ABN AMRO -0.1322 -0.004326 0.032709
BMG ACOES 01270 -0.004857 0.030046
PREVIDENCIA ACOES -0.1831 -0.005115 0.027931
SAFRA ACOES -0.1262 -0,005311 0.042087
BOAVISTA CSA INDEX -04214 -0,005598 0013287
QPPORTUNITY ACOES 0.2726 -0.006228 0.022840
BCN BLUE CHIP -0.2721 -0,007025 0.025818
REALMIX (ACOES R.FIXA} -0.1264 -0.607185 0.056827
CITIACCES -0.4902 -0.007240 0.014769
CREDIBANCO INVESTMENT FUND -0.1690 -0.007812 0.046222
SANTANDER ACOES -0.2561 -0.008011 0.031284
BANESTES ACOES -0.2908 -0.008244 0.028354
CITY -0.1214 -0.008738 0.071983
PRIMUS -0.2719 -0.609181 0.033762
UNIBANCO BLUE 0.3201 -0.0002060 0.028740
PRIVATE DE ACOES -0.4400 -0.009835 0.022353
CITIACOES MISTA -0.1947 -0.010736 0.055156
BCN MAXI -0.4136 -0.011841 0.028630
LIBERAL ACOES -0.2882 -0.011909 0.030675
BTM ACCES -0.4277 -0.01223 0.028596
CHASE FLEXPAR -0.3562 -0.013378 0.037559
SUDAMERIS ACOES -0.3582 -0.013811 0.038568
ELITE -0.4294 -0.014004 0.032618
ITAUACOES -0.3200 -0.014235 0.044482
BEM - B. BAHIA -0,2782 -0.014352 Q.051598
FIBRA ACOES -0.6678 -0.014580 0.021833
BEG ACOES -0.3442 -0.015213 0.044202
MERIDIONAL ACOES -0.7210 -0.015404 0.021365
BANESTADQ ACOES -0.4881 -0.015707 0.032182
MERCANTIL DO BRASIL ACOES -0.5402 -0.016315 0.030200
BCA BANERJ 04034 -0.016373 0.040591
BANDEIRANTES ACOES -0.3675 -0.016533 0.04498¢
PILLAINVEST ACOES -0.4728 -0.016996 0.035047
BB FUNDC DE ACOES -0.6206 -0.017444 0.028110
AMERICA DO SUL ACOES -0.5110 -0.017643 0.034524
F.MACM. -0.4542 -0.017947 0.038516
HSBC BAMERINDUS ACOES PREMIUM -0.4389 -0.018752 0.042728
BRB ACOES -0.4137 -0.018824 0.045504
REALINVEST -0.6790 -0.0189151 0.028206
BFB - ACOES -0.5384 -0.019300 0.035848
REALMAIS -0.81056 -0.019897 0.024548
BOZANO ACOES il -0.7322 -0.020598 0.02813%
SOGERAL ACOES -0.4508 -0.021145 0.046804
BRADESCO F. MUTUO ACCES -0.4822 -0.022193 0.046020
PRIME -0.3441 -0.022275 0.064734
BEMGE DE ACOES -0.7624 -0.022816 0.029927
HSBC BAMERINDUS ACOES STOCK FIX -0.5660 -0.023365 0.041218
DIVALPAR ACOES -0.4057 -0.023819 0.058717
BESC ACOES -0.6383 -0.024277 0.038036
MULTIPLIC -0.8750 -0.024729 0.028261
HSBC BAMERINDUS ACOES -0.4294 -0.024776 0.057695
BNL ACOES -0.8124 -0.024888 0.030637
SCHAHIN CURY ACOES -0.4362 -0.025030 0.057387
CREDIREAL ACOES 17212 -0.026942 0.015653
BANESPA - FBA -0.4072 -0.027391 0.067273
MISASE -0.4380 -0.027916 0.063729
BEC ACOES -0,4308 -0.028501 0.067085
REAL -0.5557 -0.030538 0.054957
GARANTIA FIG -0.5151 -0,030561 0.059328
SINTESE ACOES -0.6079 -0.031585 0.051062
BANRISUL FAB -0.4267 -0.033542 0.078797
BCN ACOES -1.3336 -0,039351 0.028508
BIC ACOES -1.2435 -0.069309 0.055807
portfolio 0 -0.2472 -0.012161 0.049189
portiolio 0.1 -0.2226 -0.01148¢9 0.048403
portiollo 0.2 -0.3523 -0.016234 0.048079



