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RESUMO

Esta dissertacéo visa contribuir ao mainstream da Teoria de Aprecamento de Ativos,
ao analisar o desempenho dos fundos de investimento em acdes no Brasil, a partir
de um painel composto por 75 fundos do tipo ANBIMA Ibovespa Ativo, sobreviventes
no periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2008, identificando aqueles cujo
resultado se deve simplesmente a sorte ou ao azar e aqueles cujo resultado se deve
a habilidade ou a falta de habilidade dos seus gestores. Seguindo a metodologia
desenvolvida em Fama & French (1992, 1993) e o trabalho elaborado por Matos e
Silva (2010), construiram-se fatores, 0s quais consistem em zero cost equal
weighted portfolios compostos apenas por fundos, capazes de captar os efeitos
tamanho e ganho acumulado destes ativos, sendo os mesmos usados em diversas
aplicacdes em uma versao estendida do Capital Asset Pricing Model (CAPM). Os
efeitos tamanho e ganho acumulado, evidenciados pela inadequagdo do CAPM em
modelar fundos com maior patrimonio liquido e ganhos acumulados muito altos ou
baixos, parecem ser muito bem acomodados quando da incorporacdo dos fatores,
0S quais se mostraram significativos conjuntamente em 50% dos 75 fundos
analisados. As principais evidéncias obtidas a partir de regressées temporais
individuais séo corroboradas quando do teste em painel com efeitos aleatrios em
gue ambos os efeitos sdo indispensaveis na explicacao dos retornos dos fundos de
investimento em acdes no Brasil. Para a analise de performance dos fundos, seguiu-
se a metodologia proposta por Fama & French (2010), na qual, por meio de técnicas
de bootstrap, modela-se o estudo transversal do desempenho dos fundos de
investimento. Para a maioria dos fundos que apresentaram outperformance
significativa, com base nos alfas estimados nas regressoées individuais, identificou-se
desempenho devido ao acaso. No modelo de fatores proposto, somente trés fundos
apresentaram real desempenho superior devido a habilidade de seus gestores,
todos esses vinculados a instituigcdes financeiras privadas. O modelo de fatores se

mostrou mais criterioso na caracterizacéo da aleatoriedade de performance.

Palavras-chave: Fundos de Investimento em Ac¢bes no Brasil; Efeitos Tamanho e
Ganho Acumulado; Estudo Transversal; Modelo Linear de Fatores; Aprecamento e

Previsado In-sample.



ABSTRACT

This dissertation aims to contribute to the mainstream in Asset Pricing Theory, to
analyze the performance of stock mutual funds in Brazil, for a panel with 75 mutual
funds type ANBIMA Active Ibovespa which have survived during the period between
Jan-1998 and Dec-2008, identifying those whose result is simply due to good luck or
bad luck and those whose result is due to the skill or lack of skill of their managers.
Following the methodology developed in Fama and French (1992, 1993), we built two
factors, mutual funds zero cost equal weighted portfolios, able to accommodate the
size and performance effects observed for these assets, which are used in some
applications in an extended version of Capital Asset Pricing Model (CAPM). Both
effects, which seem to play a relevant role due to the inefficiency of the CAPM model
to price big funds with huge relative performance (very high or very low), are partially
accommodated when one adds factors, which are significant jointly in 50% of the 75
funds analyzed. The main evidences obtained running individual time series
regressions are corroborated if one uses the panel technique estimation with random
effects, where both factors seem to be vital if one intends to better understand the
returns of the mutual funds in Brazil. To analyze the performance of the funds, the
methodology developed in Fama and French (2010) was used, in which, by bootstrap
techniques, the cross-section of the performance of investment funds are modeled.
For most of the funds that had significant outperformance, based on the estimated
alphas in individual regressions, performance due to chance was identified. In the
factors model proposed, only three funds really outperformed due to the ability of
their managers, all those linked to private financial institutions. The factor model
proved to be more accurate in characterizing the randomness of performance with

the appropriate criteria.

Key-words: Brazilian Stock Mutual Funds; Size and Performance Effects; Cross-

section; Multifactor Linear Model; Pricing and In-sample Forecasting.
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1 INTRODUCAO

Parece haver um consenso entre financistas sobre o maior desafio na Teoria
de Aprecamento de Ativos estar associado a capacidade de se desenvolver
arcaboucos preferencialmente microfundamentados, tais que sejam acomodadas as
principais evidéncias empiricas nos mais diversos mercados financeiros, nas
dimensdes temporal ou transversal. Apesar do primeiro modelo de aprecamento
puramente estatistico datar do século XVII, com a estrutura de um processo
estocastico segundo um random walk proposto por Cardano (1663), este
mainstream somente passou a despertar maior interesse da literatura recentemente,
se comparado a outras vertentes da ciéncia econémica, sendo caracterizado pelo
ineditismo em Markowitz (1952), o qual embasa a Moderna Teoria de Financas.

Inimeros foram os desdobramentos e as contribuicdes desta modelagem,
desde o suporte tedrico acerca da capacidade de diversificacdo do risco, a
especificacdo das preferéncias de um investidor, cujos argumentos estariam
associados somente aos dois primeiros momentos centrados da distribuicdo do
retorno dos ativos financeiros. Cerca de uma década depois, Sharpe (1964), Lintner
(1965) e Mossin (1966) derivaram em trabalhos classicos o arcabougco que daria
origem ao Capital Asset Pricing Model (CAPM). Mesmo sendo considerado como o
modelo de aprecamento de ativo mais tradicional, mais conhecido e também
utilizado no mercado financeiro em todo o mundo, pode-se pontuar uma vasta gama
de limitacdes, criticas e evidéncias empiricas robustas que depdem contra 0 sucesso
empirico deste arcabouco. *

Neste contexto de aprecamento de ativos, a literatura especificamente voltada
para modelagem de acOes parece ser a mais vasta, sendo possivel sintetizar
algumas das principais vertentes que vém motivando os trabalhos tedricos e
empiricos, as quais estdo associadas a tentativa de identificar variaveis que: i)
influenciem na capacidade de aprecamento e previsdo dos modelos, tais como
tamanho, alavancagem, razao entre patriménio liquido e valor de mercado (book-to-
market) ou ainda entre dividendo e preco, investimento e capital, gerando assim

padrées que corroboram a intuicdo e os resultados teoricos de modelos ou

! Outro momento de avanco nesta area pode ser caractetizado pelo desenvolvimento de abordagens baseadas em decisdes
6timas de consumo e poupanga, os conhecidos Consumption Capital Asset Pricing Model (CCAPM), a partir de trabalhos, tais
como Lucas (1978), Breeden (1979) e Mehra & Prescott (1985), dentre outros. Para maiores detalhes desta evolucao, ver
Cochrane (2001, 2006).
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“sacramentam” o fim de sua aplicacdo e ii) possuam poder de explicacdo em
abordagens comumente lineares nas dimensdes temporal ou transversal.

E possivel evidenciar que apesar de extremamente legitima, esta preocupacio
excessiva pode ter posto em segundo plano outros mercados, especificamente o de
fundos de investimento, reconhecidamente relevante e com um dos maiores
potenciais de crescimento, como defendido teoricamente através da supremacia das
estratégias passivas em Markowitz (1952). Segundo Varga & Leal (2006) e Varga &
Wengert (2009), a evolucdo desta industria, cujo surgimento data do final do século
XVIII, deve-se ao fato dos fundos oferecem, mesmo para pequenos investidores,
uma gestdo técnica de carteiras, proporcionando maior liquidez, menor custo nas
transacdes, maior acesso a ativos distintos e maior diversificacao.

No entanto, em contrapartida, em termos académicos, ndo ha ainda
caracterizada uma “explosdo” desta industria financeira. Haslem (2009), por
exemplo, argumenta que uma maior densidade de estudos data somente a partir dos
anos 90, sendo a principal vertente de pesquisa associada aos aspectos
institucionais e estruturais e a capacidade dos gestores dos fundos, tal que torne o
fundo capaz de “bater” o mercado ou benchmarks especificos. 2 Uma vertente mais
recente e promissora esta associada a analise de composicdo de carteira e
performance, sendo alguns interessantes artigos neste sentido Adcock et al. (2010),
Bessler et al. (2010) e Ferreira et al. (2010).

Associado a linha de pesquisa sobre performance de fundos de investimentos,
porém sob um arcabouc¢o de aprecamento de ativos corretamente especificado, um
trabalho classico consiste em Sharpe (1991), segundo o qual, levando-se em
consideracdo os retornos obtidos antes dos descontos associados aos custos de
transacao, investidores tendem a néo ter outperformance em relacdo ao benchmark
ou ganho positivo ajustado pelo risco caso invistam em estratégias contendo apenas
fundos passivos indexados a este benchmark. Ou seja, os alfas de Jensen obtidos
pela estimacdo de um arcaboucgo linear de aprecamento como o CAPM, por
exemplo, seriam nulos. Uma implicacéo direta consiste na aritmética da gestéo ativa:
em termos agregados, o alfa de Jensen devera ser nulo atendo-se a categoria de

fundos de investimentos com gestdo ativa. Uma consequéncia sobre esta restricao

2 Ver Sirri e Tufano (1998) para uma discussdo mais ampla sobre esta vertente de pesquisa. Ha ainda artigos sobre o
comportamento de investidores, como Rubbany et al. (2010) e Brookfiled & Cortez (2010).
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imposta as performances relativas muito boas ou muito ruins na industria de fundos
de investimento foi a evolucdo de uma literatura cujo mainstream tem sido analisar a
modelagem de aprecamento, previsao e performance de fundos de investimento.

Em uma recente aplicacdo para o mercado americano, Fama & French (2010),
seguem Kosowski et al. (2006) e agregam aos resultados obtidos por Berk & Green
(2004), propondo o uso do CAPM e do modelo de fatores a la Fama & French (1992)
e (1993) com o intuito de aprecar um painel contendo mais de 5.000 fundos durante
o periodo compreendido entre janeiro de 1984 e setembro de 2006. Os autores
sugerem 10.000 simulacdes através da técnica de bootstrap visando evidenciar que
fundos de investimento possuem outperformance significativa aleatdria ou
sistematica. Isso se da ao compararem os alfas de Jensen estimados através destes
arcaboucos com a distribuicdo de alfas de Jensen obtida com o bootstrap.

Atendo-se ao mercado de fundos no Brasil — cujo surgimento data da década
de 50 e cujo crescimento na ultima década é caracterizado por valores elevados
tanto em termos da quantidade de fundos operando regularmente, passando de
aproximadamente 1750 para quase 4800 em um intervalo de 11 anos, como em
termos de patriménio liquido com crescimento médio anual de 23,8% durante o
periodo de 1998 a 2009 —, Silva & Laes (2010) agregam a discussédo promovida por
Eid Junior & Rochman (2006), Leusin & Brito (2006) e Castro & Minardi (2009)
baseada na outperformance de fundos de investimento em agdes (FIA), a partir da
estimacdo de arcaboucos, seguindo metodologicamente Fama & French (2010).
Silva & Laes (2010) analisam a performance de um painel com 812 fundos, ativos e
inativos, durante o periodo de 2002 a 2009, a partir da estratificacdo por Patriménio
Liquido (PL), cujos resultados derivam da estimac¢do do modelo proposto por Carhart
(1997) e do exercicio de simulacdo do estudo transversal dos alfas e suas
respectivas estatisticas t através de um bootstrap. Os resultados desses autores
corroboram a literatura internacional ao permitir evidenciar a existéncia de poucos
fundos com performance superior e uma quantidade elevada de fundos com gestao
tida como inferior.

Em suma, o principal aspecto inovador desta dissertacéo, alinhada a Silva &
Laes (2010), esta associado a especificacdo do arcabouco linear de aprecamento de
fundos utilizado, cuja estimacdo do intercepto servira de base para o exercicio de

simulacéo, visando inferir sobre a outperformance dos FIA no Brasil. Apesar dos
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expressivos valores associados a evolucao da industria de fundos brasileira, cujo
market share € de 4% em termos de PL mundial, o interesse da literatura pela
evolucdo deste segmento no Brasil se deve as evidéncias e aos padrbes empiricos
contraintuitivos e robustos associados aos efeitos tamanho, ganho acumulado e
persisténcia, principalmente na categoria de fundos de investimentos em acdes. °

Observando a literatura especifica sobre aprecamento de FIA, evidencia-se
haver padrées, como o reportado em Matos & Rocha (2009), segundo os quais, ha
uma ganho de fitting ao se optar pela modelagem linear com fatores construidos a
partir de acdes a la Fama & French (1993), no sentido de aprecar melhor que o
CAPM os riscos associados a fundos de investimento com maior patrimonio liquido
(PL) e com maior gap de performance em relagcdo ao Ibovespa. Essa melhoria, no
entanto, ndo parece ser suficiente, o que motivou uma literatura que visa acomodar
estas e outras anomalias especificas do mercado de fundos de investimento. Neste
vertente, Matos et al. (2012) ddo sequéncia a esta discussédo ao corroborar para um
painel mais amplo de fundos a evidéncia anteriormente observada em Matos e
Rocha (2009) e ao permitir comportamentos dinamicos distintos para o retorno de
fundos de investimento dependendo do regime em que eles estejam no tempo,
baseado no Threshold CAPM (TCAPM), nos moldes, por exemplo, do modelo
Threshold Autoregressive proposto inicialmente por Tong (1978) e Tong & Lim
(1980). Matos & Moreira (2012), a partir de uma abordagem indireta de aprecamento
de ativos a qual faz uso de fatores pricing kernels construidos com retornos de
conjuntos de ativos, verificaram que a capacidade de aprecamento e previsdo de
retornos de fundos de investimento em acfes do kernel é significativamente melhor
guando do uso de fundos, em vez de ac¢des individuais em sua construcao.

Diante desta evidéncia, é necessario discutir se os arcabougos lineares de
fatores tradicionalmente usados no aprecamento de acdes individuais se mostram
capazes de incorporar as fontes de risco e especificidades deste mercado de FIA.
Ou ainda, se nao seria importante rever os resultados obtidos sobre performance,
excluindo-se o aspecto aleatério de sorte ou azar através de um bootstrap baseado
em interceptos obtidos a partir da estimacédo de arcaboucos especificos de fundos

de investimento, em vez de arcaboucos bem sucedidos no aprecamento de acdes

® Varga (2001), Varga & Wengert (2003), Sobrinho (2003), Matsumoto (2005), Monteiro (2006), Dalmacio et al. (2007),
Duvernoy (2009) e Matos & Castro (2012) sdo artigos empiricos muito informativos.
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ou portfolios exclusivamente composto por acdes. Mais precisamente, parece ser
fundamental rever o exercicio proposto em Silva & Laes (2010), questionando se ha
fundos com expertise suficientemente boa ou ruim, a ponto de justificar uma
performance superior ou inferior, seguindo a metodologia proposta em Fama &
French (2010), porém baseada em um arcabouc¢o que acomode os efeitos e padrbes
evidenciados para o mercado brasileiro de fundos.

A presente dissertacdo se posiciona visando responder a tais perguntas para
um painel composto pelos 75 fundos de investimento em ac¢des no Brasil ativos no
periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2008, ao usar o CAPM e o modelo de
fatores proposto em Silva (2010), o qual incorpora ao prémio de risco de mercado,
os efeitos tamanho e ganho acumulado evidenciados para o mercado brasileiro de
FIA.

Os resultados sugerem a existéncia dos efeitos tamanho e ganho acumulado,
de forma que o CAPM se mostra menos adequado para fundos com maior
patriménio liquido (big) e ganhos acumulados muito altos ou baixos (winners ou
losers). Os resultados quando do uso de fatores adicionais baseados nos préprios
fundos, captando os efeitos tamanho (SMB) e ganho acumulado (LMW) dos fundos
de investimento, sugerem que a incorpora¢do conjunta € significativa a 5% para 50%
dos 75 fundos analisados, parecendo ser bastante Gtil ao lidar melhor com o
incbmodo gerado pelos significativos alfas de Jensen. Estes resultados de
aprecamento obtidos para regressbes temporais individuais sédo corroborados
quando do teste em painel com efeitos aleatérios em que ambos os efeitos sdo
indispensaveis individual e conjuntamente na explicacdo dos retornos dos fundos de
investimento em a¢des no Brasil.

Utilizando o arcabouco do CAPM, apenas um FIA, vinculado a uma instituicdo
financeira publica, apresentou real desempenho inferior. Enquanto 35 dos 75 fundos
apresentaram real desempenho superior. Quando do uso do modelo linear de
fatores, nenhum fundo apresentou real desempenho inferior. Por outro lado, apenas
3 fundos, todos vinculados a instituicées financeiras privadas, apresentaram real
desempenho superior. O modelo linear de fatores, incorporando os efeitos tamanho
e ganho acumulado, demonstrou ser mais rigoroso na identificacdo de fundos com

outperformance significativa quando comparado ao CAPM.
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Assim, esta dissertacdo apresenta na se¢do 2 um resumo do arcabouco tedrico
do aprecamento de ativos, enquanto na sec¢éo 3 tem-se a descricdo da metodologia,
sendo os exercicios empiricos apresentados na secao 4. Na quinta secao sao feitas

as consideracdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Arcabouco de aprecamento de acdes

O primeiro arcabouc¢o microfundamentado de modelagem aceito amplamente
pela academia data da década de 60 e consiste no CAPM desenvolvido em estudos
tais como Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966). Supondo investidores de
curto prazo, usuarios do modelo de selecdo de carteira a la Markowitz e com
expectativas homogéneas, seria possivel prover teoricamente um retorno que
serviria como benchmark na andlise de possiveis e futuros investimentos, além de
se aprecar corretamente ativos ja existentes. * A principal implicacdo deste
arcabouco seria a de que o prémio de risco de um ativo financeiro poderia ser
descrito como uma funcéo linear de apenas uma variavel explicativa: o retorno real
excedente de mercado, com relacdo a um ativo tido como livre de risco, através da

seguinte relacao:
E(Ri — R{) = B~ E(RY — Rf) (1)

onde, R} é retorno real do ativo i, Rf o retorno real de uma proxy para o ativo livre de
risco e RY o retorno real de uma proxy para a carteira de mercado, todas
observaveis em t, além do operador esperanca incondicional dado por E(.) e do
coeficiente de sensibilidade do ativo i em relagdo a carteira de mercado,
representado por BI. ° Utilizado vastamente por décadas e sendo bastante
reconhecida a relevancia desta simples abordagem, inimeras foram as criticas as
hipoteses adotadas, sua aplicabilidade e limitagbes em estudos transversais. As
primeiras e possivelmente mais citadas criticas feitas ao Modelo CAPM foram a de
Roll (1977) sobre a testabilidade comprometida pelo fato de a carteira de mercado
nao ser observavel e a de Hansen & Richard (1987), segundo 0s quais, 0S conjuntos

de informacdes dos agentes ndo seriam observaveis. Atendo-se aos padrdes

* O primeiro arcaboucgo de apregcamento de ativos possivelmente estd embasado no conceito de passeio aleatério sem drift ,
tratando-se portanto de um martingale, cujos primérdios em termos de intuicdo sobre este tipo de processo datam do trabalho
classico de Cardano (1663), segundo o qual: “[...] the most fundamental principle of all in gambling is simply equal conditions,
e.g., of opponents, of bystanders, of money, of situation, of the dice box, and of the die itself. To the extent to which you depart
from that equality, if it in your opponent’s favour, you are a fool, and if in your own, you are injust.”

® Para um survey completo sobre aplicagdes do CAPM e outros modelos de aprecamento, ver Bonomo (2004).
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previstos quando do uso de um CAPM bem especificado, uma consequéncia do fato
de a carteira de mercado estar na parte eficiente da Fronteira Média-Variancia seria
a relacao positiva entre o retorno esperado de um ativo financeiro e seu respectivo 8
de mercado estimado.

Banz (1981) evidenciou algumas das primeiras violacdes dos resultados
previstos pelo CAPM, ao observar efeitos interessantes a respeito do tamanho das
firmas, mensurado pelo seu valor de mercado. Assim, acdes de empresas tidas
como pequenas, com baixo valor de mercado, possuiam retornos esperados mais
elevados do que o esperado, dada a ordem de grandeza dos seus $’s de mercado,
ocorrendo o contrario para empresas grandes, as quais apresentavam ganhos
meédios inferiores aos previstos. A literatura estava diante de uma primeira evidéncia
da relevancia da variavel tamanho da firma na acomodacdo de um padrdo nao
esperado para retornos esperados de acdes na dimensado transversal, motivando
consequentemente ao desenvolvimento de modelos de aprecamento que
agregassem ao CAPM, uma vez que o B unicamente ndo mais parecia ser suficiente
para explicar evidéncias empiricas nesta dimensao.

Outros efeitos passaram a ser documentados, em sua vasta maioria, apenas
para acOes individuais de firmas americanas, ou em economias desenvolvidas.
Stattman (1980) e Rosenberg et al. (1985) reportam que firmas com maior razao
entre valor contabil e de mercado, conhecido na literatura internacional como book-
to-market, possuiam maiores retornos esperados, enquanto Bhandari (1988)
argumenta ter evidenciado que mesmo controlando pelo g de mercado e pelo valor
de mercado, firmas com maior alavancagem tenderiam a apresentar maiores ganhos
esperados que o previsto. Seguindo procedimentos similares em espirito, Ball (1978)
e Basu (1983) evidenciam que ap6s 0os mesmos controles adotados por outros
estudos, acbes com maior razdo entre ganho e preco por acao teriam maior retorno
esperado.

Nenhuma destas evidéncias aponta na dire¢cado contraria a maxima prevista em
teoria financeira, em que ativos com maior risco, corretamente mensurado,
devessem propiciar maiores retornos, apenas sinalizam que o uso de uma Unica
variavel explicativa dada pelo retorno excedente de mercado ndo parece ser
suficiente para acomodar os principais risk drivers, havendo portanto, outras

variaveis contabeis e financeiras Uteis no processo de solucéo do erro incorrido de
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omissdo ou laténcia de variaveis explicativas no aprecamento de acdes. Esta
vertente de identificacdo de variaveis capazes de acomodar efeitos ndo esperados
pelo uso do CAPM passa a ser estudada em outros mercados, sendo caracterizada
por uma forte robustez quando da mudanca de periodo analisado ou da economia
em questdo, levando a pesquisa de novos modelos de aprecamento, 0S quais
seguiram as influéncias do recém proposto arcabouco chamado Arbitrage Pricing
Theory desenvolvida e defendida por Ross (1976) com forte aplicacdo na
modelagem de carteiras bem diversificadas. Como exemplo, Chen, Roll & Ross
(1986) abordam a relevancia de se fazer uso de fatores macroecondmicos
associados a inflagdo, producédo industrial e retornos de titulos com diferentes
maturidades de firmas e publicos. Porém, possivelmente, um das mais conhecidas e
citadas abordagens de multifatores lineares tenha sido desenvolvida por Fama &
French (1993), em que dois fatores (HML e SMB) sédo dados pelo retorno real de
dois zero cost portfolios dinamicos construidos a partir de um vasto painel
estratificado de ac¢des, 0s quais captam respectivamente os efeitos book-to-market e

valor de mercado das firmas, através da seguinte relacao:
E(R: — Rf) = BLE(RY — Rf) + s E(SMB,) + h'. E(HML,) (2)

Uma extensdo deste arcabouco bem aceito na literatura foi proposta por
Carhart (1997), em que basicamente foi incluido um quarto fator capaz de captar
efeitos associados ao momento dos ativos reportado em Jegadeesh & Titman
(1993), em que agbes com retornos baixos nos ultimos trés a doze meses tendem a
piorar seus desempenhos nos préximos trés a doze meses, enquanto acées com
retornos extraordinarios no mesmo periodo tenderiam a manter altos retornos pelos
proximos trés a doze meses. Outras aplicagbes empiricas interessantes foram Fama
& French (1995) e (1996).

Diante desta evidéncia sobre uma espécie de auséncia de uma literatura
especifica que vise se ater aos fundos mutuos de investimento de a¢des, ou mesmo
aos fundos de investimento em outras categorias, é fundamental que se pergunte: o
que viria sendo desenvolvido em termos de modelagem tedrica visando apregar ou

prever os retornos destes portfolios dindmicos? Seriam os arcaboucos lineares de
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fatores tradicionalmente usados no aprecamento de acdes individuais capazes de
incorporar as fontes de risco e especificidades deste mercado?

2.2 E 0 aprecamento de fundos de investimentos?

2.2.1 Modelagem teoérica

Voltado para o aprecamento e previsdo de retornos de fundos brasileiros e
visando acomodar os padrdes evidenciados em Matos & Rocha (2009) e
corroborados por Matos et al. (2012), propde-se em Silva (2010) um arcabouco de
aprecamento no sentido de Fama & French (1992), ao incorporar ao CAPM outros
fatores lineares que captem efeitos especificos do mercado financeiro em questao,
no caso, os efeitos tamanho e ganho acumulado dos fundos de investimentos em
acOes, seguindo a sugestdo de Matos & Moreira (2012), ao serem estes fatores
funcdes dos retornos dos préprios fundos e néo portfélios de acoes.

Os exercicios de aprecamento e previsdo aqui propostos nesta dissertacéo
baseados em Silva (2010) sdo neste sentido in-sample, no intuito de fazer-se uso de
um painel de fundos na derivacdo dos fatores que serdo utilizados na modelagem
dos proprios fundos.

Sobre a metodologia da construcdo dos fatores, o primeiro fator, sobre o qual
nao se defende nenhuma originalidade, corresponde ao retorno real excedente da
carteira de mercado em relacdo a proxy da taxa livre de risco, ou seja, o retorno real
mensal excedente entre IBOVESPA e poupanca, amplamente usado quando do
teste do CAPM no Brasil.

Seguindo a literatura caracterizada pela construgdo de modelos lineares de
aprecamento de acdes, havendo evidéncias robustas sobre os efeitos PL e retorno
real acumulado nas significancias dos alfas de Jensen do CAPM e da ordem de
grandeza dos B's, a formacdo dos fatores sera tal que estes consistam em
portfolios construidos a partir de fundos tidos como grandes ou pequenos e com
ganhos acumulados altos ou baixos, a partir da base de dados extraida do site

www.fortuna.com.br.
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2.2.2 Base de dados

Em suma, a base de dados utilizada é composta por séries temporais de
cotacdo end-of-day e consequentemente do respectivo retorno nominal e série
temporais de PL de todos os fundos de investimento em acdes classificados pela
Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais
(Anbima) e em atividade no Brasil desde janeiro de 1998 até dezembro de 2008,
compreendendo assim, 132 observa¢des mensais para 75 fundos. ° Diferentemente
de outros estudos, esta base de dados, ao ser composta somente por fundos ativos,
assume a hipotese sobre o efeito secundério associado ao viés de sobrevivéncia,
segundo o qual, teoricamente, os fundos que se mantiveram ativos em todo o
periodo analisado seriam os melhores fundos em desempenho, o que implicaria
resultados viesados para cima.

Por outro lado, caso fosse utilizada uma base dados incluindo os fundos n&o
sobreviventes, haveria um problema na geracdo das amostras bootstrap, uma vez
gue ao serem simulados os retornos dos meses que compde o painel de dados,
dificilmente as amostras simuladas teriam a mesma duragdo das séries originais
desses fundos, podendo-se obter, inclusive, séries com niumero de meses superior a
existéncia de alguns fundos. Logo, apenas para os fundos presentes nos 132
meses, as amostras bootstrap terdo exatamente o mesmo tamanho da amostra
original. Em Fama & French (2010), embora os autores tenham trabalhado com
fundos sobreviventes e ndo sobreviventes, uma das restricdes imposta a sua base
de dados foi a inclusdo de fundos que ultrapassaram o patriménio minimo adotado
(cinco milhées de dolares em valores de 2006) em pelo menos oito meses
consecutivos em algim momento do periodo da amostra, assumindo assim algum
viés de sobrevivéncia. Assim, sob o pressuposto de que a base de dados de fundos
sobreviventes inclua apenas os melhores fundos em desempenho, cabe ainda
investigar a qualidade da performance destes fundos vencedores, se devida ao
acaso ou a habilidade dos gestores, sendo esta a proposta deste estudo.

Por fim, ao optar por uma base de dados de fundos sobreviventes, Matos e
Silva (2010) obtém uma base mais homogénea, aspecto desejavel na captacao dos

® Ha mais de 200 fundos de investimento desta natureza em funcionamento em 2009, porém somente estes 75 possuiam série
temporal completa de cotagcGes e patrimoénio liquido mensal, de acordo com o site.
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efeitos tamanho e ganho acumulado.

Da mesma fonte, foram extraidos para 0 mesmo periodo os retornos mensais
do principal indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (IBOVESPA) e da Poupanca,
usada como proxy da taxa livre de risco, como sugerido em Matos e Simonassi
(2008). Do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) foi utilizado o Indice
de Preco ao Consumidor Amplo (IPCA), como métrica de inflacdo para o periodo
analisado.

A Tabela 1 reporta os FIA utilizados, PL médio e ganho acumulado no periodo.
De acordo com essa tabela, percebe-se que uma quantidade significativa da
amostra € composta por fundos que ndo possuem vinculo direto de gestdo com
grandes instituicdes financeira, sendo a participacdo de bancos privados macica,
guando comparada a presenca de empresas gestoras do setor publico.

Ainda nessa tabela, observa-se que os fundos também estdo associados a
cadigos, com o intuito de facilitar a exposicao dos fundos em tabelas, préatica que
sera utilizada em algumas tabelas desta dissertacéo.

O intervalo de variacdo do PL dos fundos de acbes é alto, com 0s menores
fundos possuindo cerca de um milhdo de reais até fundos com um PL da ordem de
bilhdo de reais. A amplitude no ganho acumulado, calculado como o retorno real
acumulado liquido, também € bastante elevada, oscilando entre -87% a quase
2000% no intervalo de 11 anos. Dos 75 fundos listados, 41 superaram o Ibovespa,
gue teve um ganho acumulado de 83% no periodo em questédo, havendo apenas 7

fundos com retorno acumulado negativo.



Tabela 1. Fundos de investimentos em a¢des no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo

a,b,c

Fundo de investimento em acbes Cédigo PL ".‘é‘f"’ Ganho Fundo de investimento em ac¢des Cédigo PL mé‘f'° Ganho
(R$ milhdes) acumulado (%) (R$ milhdes) acumulado (%)

ABN AMRO Fl A¢ées Energy ABN1 41,96 39,68 Itau Inst Ibovespa Ativo Acdes Fi ITAU4 37,85 134,16
Atico AgBes Fi em Acbes ATICO 5,82 74,20 Itau Instucional Ibrx Ativo Agbes Fi ITAU5S 26,13 240,52
Atrium Fia ATRI 2,47 232,80 Itau Pers Marche Ibovespa Agdes Ficfi ITAU6 58,35 53,62
Fundo Banestes de Investimentos em Acdes BANE 3,07 65,40 Itau Pers Technique A¢des Fi ITAU7 35,25 51,73
Banrisul indice Fi Agdes BANRL 6,69 65,41 Itau Personnalite Agdes Ficfi ITAUS 46,73 102,42
Banrisul Performance Fi AgGes BANR2 17,88 149,80 Itau Private Ativo Agbes Fi ITAU9 21,16 126,14
BB Acdes Energia Fi BB1 26,18 73,61 Itau Private Expertise Agdes Ficfi ITAU10 7,52 241,36
BB Agdes Telecomunicagdes Fia BB2 27,61 -565,27 Fi Fator Jaguar Agdes JAGU 34,32 216,40
BIC Stock Index Fi AgGes BIC1 1,20 2,85 Legg Mason Portfolio Acdes Fi LEGG2 95,01 159,91
BNB Fi Acoes BNB 4,31 51,31 MB Fundo de Investimento em Acdes MB 3,76 -23,75
Boreal Ages Il Fia BOREAL 20,24 -23,17 MB Fundo de Investimento em Agdes Flex MB2 1,56 40,42
Bradesco Fia Bd BRAD1 6,19 181,27 Multi Stock Fundo de Investimento em Agdes MULT 1,31 -86,57
Bradesco Fia Multi Setorial BRAD2 69,74 13,62 Opportunity Logica li Fia OPPO 1.031,25 536,13
Bradesco Fia Super Acdo BRAD3 37,34 23,87 Pillainvest Fundo de Invest em Acdes Fi PILL 9,09 -27,05
Bradesco Fia Seguridade BRAD5 11,42 145,57 Fundo de Investimento em AcBes Prime PRIM 5,42 135,19
BRB Agdes BRB 5,22 29,64 Fundo Prime de Investimento em Agbes CartLive  PRIM2 0,20 -17,05
Caixa Fi Agcdes Ibovespa CAIX 125,39 19,14 Prosper Adinvest Fia PROS 6,77 754,49
Coinvalores Fia COIN 5,65 140,46 REAL Fi AgGes Institucional REAL 26,00 177,37
Comercial Master Fia COME 8,09 657,02 REAL Fiq Fi Agdes Plus REAL2 15,91 41,21
CA Composite Agdes Fic Fia COMP 6,23 171,46 Safra Indicial Fi Acdes SAFR1 20,92 45,26
CS “Fig” Premium Fia CRSU 35,36 172,23 Safra Multi Dividendos Fi AcBes SAFR2 143,17 477,39
Cs Ibovespa Index Fia CRSU2 4,81 77,01 Safra Private Fi AgGes SAFR3 30,56 177,48
Dynamo Cougar Fia DYNA 360,19 771,40 Safra Setorial Bancos Fi Acdes SAFR4 107,13 381,49
Elite Fundo de Investimento em Acbes ELIT 2,47 181,66 Safra Setorial Energia Fi AcGes SAFR5 24,48 104,63
Energy Ib Fia ENER 17,11 85,20 Santander Fi Acbes SANT1 57,19 78,31
Fi Fator A¢des Institucional FATO 37,68 197,12 Santander Fi Inst AcBes SANT2 36,51 182,38
Fibra Vic Fi Agdes FIBR 2,50 167,47 Slw Fia SLW 2,49 -9,88
Galaxia Agbes Fi GALA 253,73 375,52 Small Cap Valuation Ib Fia SMAL 75,02 498,48
Gap Fi Agbes GAP 42,81 119,00 Sul America Equilibrium Fia SULA 13,51 160,41
Geragéo Fia GERA 97,16 404,90 Telecom Ib Fia TELE 22,95 25,55
Gradual Pavarini Fia GRAD 18,25 394,63 Tempo Capital Fi AgSes TEMP 162,33 1.957,28
Hg Top Acdes Ficfia HG 43,91 319,63 Unibanco Blue Fi A¢des UNIB1 112,50 10,59
Hsbc Fi AgGes Institucional HSBC1 184,07 169,20 Unibanco Institucional Ibx Fi Acées UNIB2 16,76 184,25
Hsbc Fia Top HSBC2 59,51 43,73 Unibanco Previdéncia Ibovespa Fi Acoes UNIB3 22,76 39,12
Ip ParticipAgdes Fi Agbes P 126,13 356,69 Unibanco Strategy Fi AgGes UNIB4 86,35 53,89
Itau Acdes Fi ITAUL 444,82 163,82 Unibanco Timing Fi AcGes UNIBS 11,39 116,20
ltau Carteira Livre AcBes Fi ITAU2 120,12 29,63 Fi Votorantim Agbes VOTO 7,89 71,82
Itau Indice Agdes Ibovespa Ficfi ITAU3 4493 42,81
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& Painel contendo todos os 75 fundos de investimento em ac¢bes em atividade no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo, com série completa de informagdes durante o
periodo de 1998.1 a 2008.12 (132 observagdes), segundo a fonte de dados: www.fortuna.com.br. ® PL médio: média aritmética da série temporal mensal de
patriménio liquido de durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. ® Ganho acumulado: retorno real liquido acumulado de cada fundo de investimento durante o periodo
de 1998.1 a 2008.12.
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2.2.3 Construgao dos fatores do mercado de fundos de agdes

O primeiro passo na construcdo destes fatores especificos para fundos de
investimento consiste na ordenacdo de forma crescente dos 75 fundos de
investimento em acfes de acordo com a variavel patriménio liquido médio, sendo
feita na sequéncia a divisdo destes em 5 grupos com 15 fundos cada, formando
assim, 5 quintis de PL médio. Estes 5 quintis foram nomeados respectivamente de:
Muito pequeno, Pequeno, Médio, Grande e Muito Grande.

O passo seguinte foi ordenar de forma crescente, dentro de cada quintil
formado com base no patriménio liquido médio, de acordo com a variavel ganho
acumulado.

Assim, constroi-se a matriz de disposicédo dos 75 fundos, reportada na Tabela
2, onde os fundos sao tais que, estando em uma mesma linha, pertencem a um
mesmo quintil de PL, situando-se da esquerda para a direita conforme o aumento do
seu ganho acumulado.

Consequentemente, os maiores fundos encontram-se na parte inferior da

tabela, assim como os de maior ganho acumulado na regido direita.

Tabela 2. Disposi¢ao por PL médio e ganho acumulado dos fundos de investimentos em

a,b,c

acdes no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo

Ganho acumulado

PL médio
baixo 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto
pequeno MULT MB PRIM2 SLW BIClI BRB MB2 BNB BANE CRSU2 PRIM COIN FIBR ELIT ATRI
2 PILL REAL2 BANR1 VOTO ATICO ENER UNIB5 BRAD5 SULA COMP BRAD1 UNIB2 ITAU10 COME PROS
3 BB2 BOREAL TELE UNIB3 SAFR1 ITAU7 BBl SAFR5 ITAU9 BANR2 REAL SAFR3 JAGU ITAU5 GRAD
4 BRAD2 BRAD3 ABN1 ITAU3 HSBC2 ITAU6 SANT1 ITAUS GAP [TAU4 CRSU SANT2 FATO HG  SMAL
grande UNIBL CAIX ITAU2 UNIB4 LEGG2 ITAU1 HSBC1 IP GALA SAFR4 GERA SAFR2 OPPO DYNA TEMP

# Painel contendo todos os 75 fundos de investimento em acgbes em atividade no Brasil, tipo ANBIMA lbovespa Ativo, com
série completa de informag8es durante o periodo de 1998.1 a 2008.12 (132 observacdes), segundo a fonte de dados:
www.fortuna.com.br. ® PL médio: média aritmética da série mensal de patriménio liquido de durante o periodo de 1998.1 a
2008.12. © Ganho acumulado: retorno real liquido acumulado de cada fundo de investimento durante o periodo de 1998.1 a
2008.12. ¢ A formacgédo dos 5 quintis se da através da ordenagao crescente dos fundos em relacéo ao Patrimonio Liquido
Médio. Em seguida, cada quintil € ordenado de forma crescente em relagéo ao ganho acumulado.
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O segundo passo esta associado a construcdo dos portfolios dinamicos um
procedimento proximo em metodologicamente ao adotado em Fama & French
(1992).

Assim, a cada ano, com base nos dados mensais do ano anterior, as linhas
dessa matriz sofreram uma nova divisédo, de forma que os 5 quintis foram agrupados
em trés divisdes: Small, Medium, e Big.

O grupo Small (S) incorporou os quintis Muito Pequeno e Pequeno, 0 grupo
Medium (M) incorporou o quintii Médio e o grupo Big (B) incorporou os quintis
Grande e Muito Grande. Analogamente, as 15 colunas (particbes por ganho
acumulado), foram agrupadas em trés grupos, contendo 15 fundos cada um.

Os grupos foram nomeados de: Loser, Draw e Winner, de acordo a magnitude
da variavel ganho acumulado. Mais especificamente, o Loser (L) corresponde da
primeira a quinta particdo, enquanto o grupo Draw (D) corresponde da sexta a
décima particdo e o grupo Winner (W) corresponde da décima primeira a décima
quinta particdo da Tabela 2.

A partir desta estratificacdo, é possivel construir 9 value weighted portfolios
dindmicos, em que cada um é composto pelos fundos pertencentes a intersecao
entre grupos diferentes, com o respectivo PL sendo usado como peso. ’

Seguindo a intuicdo apresentada inicialmente por Fama & French (1992), foram
construidos os seguintes portfolios dinamicos: SL, SD, SW, ML, MD, MW, BL, BD e

BW, a seguir descritos:

= SL — Portfolio value weighted composto por fundos de pequeno PL (Small) e de
baixo ganho acumulado (Loser).

= SD — Portfolio value weighted composto por fundos de pequeno PL (Small) e de
médio ganho acumulado (Draw).

» SW — Portfolio value weighted composto por fundos de pequeno PL (Small) e de
alto ganho acumulado (Winner).

» ML — Portfolio value weighted composto por fundos de médio PL (Medium) e de

baixo ganho acumulado (Loser).

7 O célculo para obtengdo do retorno real mensal em t do portfolio a partir dos retornos reais dos fundos componentes e dos
respectivos PL’'s é dada por ¥ (R} PL})/ Y PL'
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*MD - Portfolio value weighted composto por fundos de médio PL (Medium) e de
meédio ganho acumulado (Draw).

* MW - Portfolio value weighted composto por fundos de médio PL (Medium) e de
alto ganho acumulado (Winner).

» BL — Portfolio value weighted composto por fundos de grande PL (Big) e de baixo
ganho acumulado (Loser).

*BD — Portfolio value weighted composto por fundos de grande PL (Big) e de médio
ganho acumulado (Draw).

» BW — Portfolio value weighted composto por fundos de grande PL (Big) e de alto
ganho acumulado (Winner).

Por fim, a partir dos retornos dos portfolios dindmicos, constroi-se a série
temporal dos fatores lineares captando os efeitos tamanho e ganho acumulado,
respectivamente, 0s quais consistem em zero cost equal weighted portfolios, através

das relacoes:
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3 METODOLOGIA

3.1 Aprecamento de fundos

3.1.1 Séries temporais individuais

Dispondo-se das séries dos fatores SMB e LMW, zero cost portfolios
construidos a partir dos portfolios dindmicos detalhados na secéo anterior, é possivel
implementar todos os exercicios de aprecamento e analise de performance com uso
do CAPM e do modelo de fatores aqui proposto. Visando aprecar os 9 portfolios
dindmicos ou mesmo os 75 fundos de investimento, sera utilizada inicialmente a
mais elementar das técnicas de regressao simples, ou seja, regressao individual
estimada a partir do Método dos Minimos Quadrados (MQO), de 1999.1 a 2008.12,
120 observacdes temporais, sendo o Ibovespa sempre utilizado como proxy para
carteira de mercado e a poupanca como taxa livre de risco e atendo-se para a
adocéao do erro padrdo consistente para heterocedasticidade e autocorrelacéo serial
proposto por Newey & West (1987), valido particularmente para amostras grandes.
Os resultados da estimacao da regressao para o CAPM aplicado para os fundos de
investimento estdo reportados na Tabela 3, enquanto na Tabela 4 estdo os
resultados para o modelo de fatores, cujas regressfes estimadas, respectivamente
sdo:

RI—Rf =a'+ B (R —Rl) + ¢ (5)

Ri—Rf = a' + BL.(RY — RF) + n'. LMW, + 6*.SMB, + v} (6)

Na Tabela 4, testou-se a hipotese de ambos os coeficientes associados aos
fatores LMW e SMB serem conjuntamente estatisticamente nulos, respectivamente

ni=0e9i=0.8

8 Caso houvesse uma maior presenca de outliers na amostra, aspecto ndo evidenciado, poderia ser utilizada a técnica de
Regresséao Quantilica, a qual, ao obter estimativas aproximadas quer seja da mediana ou quaisquer outros quantis da variavel
dependente para determinados valores das variaveis explicativas geraria resultados mais robustos mais robusto, em resposta
aos outliers.
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3.1.2 Painel com efeitos aleatérios

O exercicio empirico de aprecamento de fundos se deu inicialmente através de
estimacOes de regressbes de séries temporais individuais com uso da técnica de
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

Apesar de inquestionavel a validade dos resultados obtidos com esta técnica,
ainda a serem discutidos, tendo em vista a diversidade dos fundos de investimento
analisados, torna-se essencial lidar com a possibilidade de heterogeneidade na
dimenséao transversal — oriunda da gestao por instituicdes financeiras publicas ou
privadas ou do tamanho do fundo, passando este a ser um big player no mercado ou
ndo — e com a possivel omissdo de variaveis explicativas, observaveis ou nao,
especificas dos retornos dos ativos a serem modelados. Visando a estimacdo de
parametros robustos as diferencas sisteméticas ndo consideradas nos arcaboucos
lineares propostos, faz-se uso também da técnica de estimagdo para dados em
painel.

Assim como em regressoes lineares estimadas por MQO, atentou-se para a
estacionariedade das séries temporais utilizadas, assim como para a
multicolinearidade das variaveis explicativas. A especificagdo mais adequada foi
adotada ap0s os devidos testes essenciais. Por fim, este exercicio ndo parece estar
sob a critica da consisténcia assintética dos parametros estimados, tendo em vista
gue o painel em questao possui as dimensdes transversal (N) e temporal (T), dadas
respectivamente por 9 e 120 no aprecamento de portfolios de fundos e 75 e 120
quando da modelagem dos fundos individualmente, ordens de grandeza superiores
as usualmente usadas nesta técnica. ° As regressées utilizadas testando o CAPM e
0 modelo de fatores para os dados em painel em ambos os casos com efeitos

aleatdrios foram as seguintes, respectivamente:

Ri—Rf = (a+a)) + BL(RM —RF) + €t (7)

Ri—Rf = (a + a’) + BL.(R¥ — RF) + n'. HML, + 6*. SMB, + O} (8)

® Ver Hsiao (1986) e Wooldridge (2002) para maiores esclarecimentos técnicos sobre o uso de dados em painel.
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Os resultados dos testes em painel para os FIA encontram-se dispostos na
Tabela 5.

3.2 Anélise de outperformance de fundos

3.2.1 Estudo transversal dos alfas de Jensen

Além do uso tradicional de métricas estatisticas de performance estaticas como
os indices de Sharpe, Treynor, Sortino, Calmar, ou dindmicas como os gréficos de
Balzer, ha uma vertente de pesquisa que fundamenta a inferéncia sobre um ativo
possuir outperformance ponderada pelo risco a partir da significancia do intercepto
de arcaboucos lineares de aprecamento, ou seja, os alfas de Jensen do CAPM, por
exemplo. Além das tradicionais criticas e evidéncias empiricas robustas nao
acomodadas pelo CAPM, ha ainda o argumento pontuado em Admati & Ross (1985)
e Grinblatt & Titman (1989) sobre a possibilidade de se cometer o erro ao inferir
sobre a performance inferior do fundo com base no alfa de Jensen.

Neste sentido, os diversos estudos que observam a significancia do intercepto
do arcabouco de aprecamento estimado o fazem comumente observando nao
somente o CAPM, mas alguma extensdo deste modelo, como as arbordagens de
Treynor & Mazuy (1966), Henriksson & Merton (1981), Fama & French (1993),
Carhart (1997), dentre outros. A questdo, como ja argumentado aqui, trata-se da
adequacao do arcabouco especificado para a industria brasileira de fundos, tendo
em vista os efeitos tamanho e ganho acumulado evidenciados, sendo proposto aqui
o uso do CAPM como benchmark e da metodologia com os fatores SMB e LMW, os
quais, uma vez estimados podem ser Uteis na analise de outperformance baseada
nos interceptos e em suas estatisticas t.

A estimacdo de um arcabouco de aprecamento linear para um fundo de
investimento permite inferir sobre a performance, superior ou inferior, compensada
pelo risco do ativo mensurado pelo modelo. Para se confirmar a existéncia de uma
outperformance ou de uma underperformance, testa-se a significancia do alfa. Esse
tipo de abordagem apresenta algumas deficiéncias, visto que ignora a n&o
normalidade dos retornos dos fundos, principalmente daqueles com desempenhos

extremos, e a existéncia da correlagao entre os alfas dos fundos.
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A metodologia proposta por Fama & French (2010), por meio de simulagdes
bootstrap e do estudo transversal do desempenho dos fundos, € robusta a estas
duas premissas. E uma metodologia rica em detalhes técnicos que, sob uma
abordagem probabilistica, permite a realizacdo de testes em intervalos de confianca
para se identificar fundos com real desempenho superior, assim como aqueles com
real desempenho inferior.

Pressupfe-se que, mesmo que nenhum gestor de fundos seja bom ou ruim,
muitos terdo bom ou mau desempenho puramente pelo acaso. O grande desafio
consiste em identificar os fundos que obtirevam real desempenho superior,
decorrente da habilidade dos seus gestores, e o0s fundos que obtiveram real
desempenho infeiror, decorrente da falta de habilidade dos seus gestores.

Embora o alfa, a, estimado a partir das regressoes lineares dos modelos de
aprecamento, seja mais intuitivo como medida de desempenho, Fama & French
(2010) adotam para a elaboracéo do estudo transversal de desempenho a estatistica
t, intitulada no exercicio como t(a), a fim de controlar diferencas em termos de
precisdo estatistica, oriundas das diferencas nas variancias residuais e no niumero
de meses dos fundos que compde as corridas de simulagéo, visto que no seu estudo
ha fundos néo sobreviventes a todo o periodo de analise.

A estatistica t &€ a razdo de uma estimativa a pelo seu erro padrao, que € uma
medida da precisdo ou confianca da estimativa a. Quando a precisao é baixa, o erro
padrdo é elevado, e vice-versa. Dividindo cada estimativa a por seu erro padréo,
obtém-se as estimativas de precisdo ajustadas t(a) que permitem comparacdes
significativas entre fundos.

Nesta dissertacdo, as analises na dimensdo transversal também foram
realizadas utilizando-se t(a), mesmo considerando que a base de dados contempla
apenas fundos sobreviventes a todo o periodo de analise, o que melhora a
homogeneidade da preciséo estatistica entre os a dos fundos, uma vez que todas as

séries de retornos tém a mesma duragao.

3.2.2 Bootstrap

A técnica de Bootstrap consiste em um processo de reamostragem com

reposicao, pelo qual, a partir uma amostra real finita, geram-se novas amostras
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simuladas, independentes e identicamente distribuidas.'® Por meio dessa técnica, é
possivel contornar situacbes em que o niumero de observacbes da amostra real é
reduzido, inclusive para a construcdo de intervalos de confianca. De maneira
simplificada, a ideia basica da técnica de Bootstrap é: seja X = (X;, X,, ..., Xy) uma
amostra finita, contendo N observacées, construir B amostras X*W, x*@ = x*B)
independentes e identicamente distribuidas de tamanho N cada. Na sequéncia,
procedem-se as seguintes etapas:

i) Regressdes individuais dos retornos reais: Calcula-se a regressado da série

de retornos reais de cada fundo i, por meio do modelo de aprecamento
adotado, e verifica-se o alfa, a', e a sua estatistica-t, t(a');

i) Geragdo de uma nova amostra com « zero por constru¢do: Gera-se uma
nova amostra, subtraindo-se dos retornos mensais, de cada fundo, o respectivo
valor de a' obtido na etapa anterior. A amostra resultante ser4 composta de
retornos para cada fundo que tém as propriedades do retorno real do fundo,
exceto que « e t(a) para os retornos simulados s&o zero. *! A intuicdo por tras
desse procedimento é a criacdo de um cenario em que os verdadeiros alfas
sao iguais a zero, eliminando dessa forma os ganhos néo explicados pelo risco
de cada fundo. Como neste estudo se trabalha com os retornos liquidos dos
fundos, ao se definir alfa igual a zero, assume-se a premissa de que cada
gestor tem habilidade suficiente para gerar retornos que cubram todos os seus
custos de administragao;

iii) Geracdo de amostras via bootstrap: Geram-se B amostras simuladas, via
bootstrap, do painel formado pela amostra de retornos com «a zero por
construcdo, obtida na etapa anterior, e pelas demais séries que compdem 0s
modelos de aprecamento adotados (carteira de mercado, taxa livre de risco,
LMW e SMB). Para cada amostra simulada b, gera-se 0 mesmo numero de
meses que compdem o painel dos dados reais. A escolha de cada més é feita
aleatoriamente, com reposicdo, e os valores dos retornos de cada fundo e
demais variaveis sdo coletados. Dessa forma, desenhada a mesma amostra
aleatoria de meses para cada fundo, mantém-se a correlacdo cruzada dos

retornos dos fundos;

° para analise mais detalhada sobre Bootstrap ver Efron & Tibshirani (1993).
" Ao se calcular a regresséo do modelo de apregamento sobre os retornos dessa nova amostra, a equagao resultante tera alfa
igual a zero e os demais coeficientes iguais aos obtidos com os dados reais de cada fundo.
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Iv) Regressfes individuais dos retornos simulados: Para cada amostra
simulada b, calculam-se as regressoées individuais de cada fundo i, por meio do
modelo de aprecamento adotado, e verificam-se os alfas, a), e a sua
estatistica-t, t(a});

v) Ordenagédo das estatisticas-t: Para cada amostra simulada b, ordena-se de
forma crescente os valores de t(a}), formando um novo estudo transversal de
estatisticas-t simuladas. Com este procedimento, a posi¢cdo do t(a) de cada
fundo poderd variar em cada estudo transversal. Por exemplo, o fundo que
possuir o menor t(a) em uma dada corrida de simulacdo, podera ndo ter o
menor t(a) em outras corridas;

vi) Calculo das estimativas das estatisticas-t: A partir das B amostras
simuladas, cada uma fornecendo um especifico estudo transversal ordenado
de estatisticas-t simuladas, estimam-se para t(a) estatisticas descritivas,
percentis, distribuicbes de probabilidade, intervalos de confiangca e outras

estimativas.
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4. EXERCICIO EMPIRICO

4.1 Estatisticas Descritivas

4.1.1 Estatisticas Descritivas dos Fundos de Investimento

Em um exercicio empirico, o ideal seria dispor de uma base de dados ao
maximo desagregada que fosse grande o suficiente nas dimensfes temporal e
transversal. Na primeira etapa do exercicio em questdo, assim como descrito em
Fama & French (1992, 1993), seria importante dispor da maior quantidade possivel
de ativos na construcdo dos fatores lineares, variaveis explicativas a serem inseridas
no modelo CAPM visando aprimorar a modelagem ao captar os efeitos associados
ao tamanho e ao ganho acumulado dos fundos de investimento.

Seguindo a metodologia descrita, para que se implemente os exercicios de
aprecamento e previsdo in-sample aqui propostos, serdo usados 0s retornos
mensais de 1998.1 a 2008.12, 132 observacdes temporais, para os 75 fundos de
investimento em acfes em atividade regular durante este periodo, com série

completa, segundo a base de dados disponivel em www.fortuna.com.br.

Observando as principais estatisticas descritivas, com relacdo aos ganhos
esperados, estes oscilam entre quase -1% e cerca de 2,5% ao més. Como uma
consequéncia 6bvia e direta da disposicéo proposta, o retorno médio evolui em cada
quintil na medida em que o ganho acumulado cresce. Mais importante, é a evidéncia
intuitiva, mas ndo necessariamente observavel, de que h& uma espécie de
correlacéo positiva entre o tamanho do fundo de investimento em acao e seu retorno
médio, de forma que na média, as ordens de grandeza de ganhos esperados sao
maiores na medida em que se observa fundos com maior PL.

Em termos de risco, além da estatistica descritiva universalmente utilizada
visando mensurar a dispersdo de uma variavel aleatoria, o desvio padréao, observou-
se também a semivariancia, tendo em vista que em teoria financeira, a variavel
aleatoria em questdo, comumente o retorno de um ativo financeiro, é tal que, sua
disperséo néo é sentida pelos agentes econdmicos interessados de forma simétrica.

No que se refere a primeira métrica de dispersdo, a amplitude dos valores

7

mensais observados é acentuada, oscilando entre aproximadamente 7% e 13%,


http://www.fortuna.com.br/
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enquanto a semivariancia assume valores obviamente menores, porém bem mais
concentrados, entre 5% e 7,8% ao més. E possivel evidenciar um discreto aumento
de ambas as métricas de risco dentre os quintis de PL, em ordem crescente, exceto,
contra intuitivamente, pelos fundos de maior tamanho, os quais em geral se mostram
menos volateis. Nao parece haver padrdes de risco associados aos fundos de
acordo com seu ganho acumulado.

Atendo-se as performances de risco-retorno mais usuais, € possivel evidenciar
padrdes comuns e interessantes de comportamento.*?> As métricas de performance
ponderada pelo risco analisadas s&o: o indice de Sharpe, o indice de Treynor, nome
devido a contribuicdo de Treynor (1965) e o Indice de Sortino, proposto por
inicialmente Brian Rom, e amplamente explorado em Sortino & Lee (1994). * Em
comum a todas estas métricas esta o sentido de que todas mensuram como o ganho
adicional de retorno de um ativo compensa o investidor pelo risco assumido,
enquanto o que ira basicamente diferenciar esta tradicional métrica das demais € o
uso da estatistica que mensura o risco do ativo financeiro.

As amplitudes destas 3 métricas oscilam aproximadamente entre -11% e 33%,
-17% e 34% e -5% e 4%, respectivamente. Em todos os casos, exceto pelos fundos
de tamanho médio, ou seja, localizados no terceiro quintil, hA um acentuado
aumento das métricas de performance quando do aumento do patriménio liquido
médio dos fundos em investimentos em acdes, sendo possivel observar também
nitidamente uma melhoria de performance risco-retorno quando do aumento do
crescimento do retorno acumulado dos fundos.

Sobre os ganhos acumulados, com base na evolugéo dos fundos analisados ao
longo do tempo, a medida que se observa o retorno real mensal acumulado dos
fundos com maior PL, ha uma tendéncia a melhorar o ganho acumulado vis-a-vis o
ganho do Ibovespa. Os fundos dos dois primeiros quintis (very small e small),
permanecem todos praticamente durante todo o intervalo de tempo compreendido
abaixo do lbovespa, com ganhos que oscilam de -87% a 80%, sendo possivel
observar que no terceiro quintil (medium), ja cerca de 10 fundos conseguem bater o

Ibovespa, enquanto todos os fundos dos quarto e quinto quintis (big e very big)

2 Diversos autores vém propondo medidas de risco e consequentemente de risco-retorno (conhecidas também como medidas
de performance) mais consistentes com a distribuicdo esperada de ganhos observadas na pratica, isto é, distribuicdes nao
normais. Ler Duarte (1997) e Castro & Baydia (2009).

2 O indice de Sharpe foi inicialmente chamado de reward-to-variability ratio e em 1994 intitulado com o nome de William
Forsyth Sharpe.
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batem o mercado, com retornos liquidos de quase 2000%, enquanto o Ibovespa
apresenta retorno liquido acumulado levemente superior a 83%.

E importante comentar sobre as séries de retorno real do Ibovespa e da
poupanca, a qual foi usada como proxy da taxa livre de risco no Brasil. Na média,
estes ativos tiveram retorno médio mensal em torno de 0,93% e 0,24%, com

volatilidade de 9,52% e 0,51%, ao més, respectivamente.

4.1.2 Estatisticas descritivas dos portfolios dinamicos

Antes da construcdo dos 9 portfolios dinamicos, os quais serdo aprecados e
virdo a compor os fatores SMB e LMW, seguindo Chan & Chen (1988), foram
construidos portfolios captando isoladamente o efeito tamanho, e depois apenas o
efeito ganho acumulado.

Neste sentido, os 5 portfolios dinAmicos com base no PL possuem retornos
esperados que oscilam entre 1,15% e 1,58% ao més, sendo o risco associado da
ordem de grandeza de 7%, com indices de Sharpe assumindo valores
compreendidos entre 0,12 e 0,18, havendo porém uma grande amplitude nos
patriménios liquidos médios destes “fundos de fundos”, variando de 5,7 a 520
milhdes de reais.

J4 as carteiras formadas por fundos conforme os ganhos acumulados tém
retorno esperado que varia de 1,1% a 2,0% ao més, tendo como contrapartida
desvios padrdo de levemente superiores 7,5% e indices de Sharpe entre 0,11 e
0,25. Diferentemente dos portfolios formados segundo PL, a amplitude nos PL's
médios destas carteiras oscilam entre 165 e 380 milhdes de reais.

Visando validar a estratificagcdo de fundos de investimento com base nas
variaveis tamanho e ganho acumulado, e consequentemente o exercicio, € preciso
que, uma vez que ambos os efeitos podem estar fortemente correlacionados,
observar ndo somente o comportamento de portfolios formados sob efeitos isolados,
mas conjuntamente. Possivelmente, a evidéncia mais importante estd em se analisar
se a estratificacdo via ganho acumulado consiste em um refinamento da obtida via
tamanho, ou o contrario, conforme a Figura 1, em que estdo dispostas as séries de
retorno real acumulado dos portfolios, formados em tamanho e ganho acumulado, e

do benchmark de mercado.
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Figura 1. Evolucéo do retorno real acumulado dos portfolios dinamicos (ponderados pelo PL)

compostos pelos fundos de investimento ¢ ¢

Retorno dos Portfolios com menor PL: 1) SL - portfolio de fundos pertencentes ao primeiro e segundo quintis de PL e da
primeira a quinta divisdo de ganho acumulado; 2) SD - portfolio de fundos pertencentes ao primeiro e segundo quintil de PL e
da sexta a décima divisdo de ganho acumulado; 3) SW - portfolio de fundos pertencentes ao primeiro e segundo quintis de PL
e da décima primeira a décima quinta divisdo de ganho acumulado. Retorno dos Portfolios com PL médio: 4) ML — portfolio
de fundos pertencentes ao terceiro quintil de PL e da primeira a quinta quinzena de ganho acumulado; 5) MD - portfolio de
fundos pertencentes ao terceiro quintil de PL e da sexta a décima divisdo de ganho acumulado; 6) MW — portfolio de fundos
pertencentes ao terceiro quintil de PL e da décima primeira a décima quinta divisdo de ganho acumulado. Retorno dos
Portfolios com maior PL: 7) BL - portfolio de fundos pertencentes ao quarto e quinto quintis de PL e da primeira a quinta
divisdo de ganho acumulado; 8) BD — portfolio de fundos pertencentes ao quarto e quinto quintis de PL e da sexta a décima
divisdo de ganho acumulado; 9) BW — portfolio de fundos pertencentes ao quarto e quinto quintis de PL e da décima primeira a
décima quinta divisdo de ganho acumulado.
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@ Painel contendo todos os 75 fundos de investimento em ac¢bes em atividade no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo, com série
completa de informagfes durante o periodo de 1998.1 a 2008.12 (132 observagfes), segundo a fonte de dados:
www.fortuna.com.br. ® PL médio: média aritmética da série mensal de patriménio liquido de durante o periodo de 1998.1 a
2008.12. ° Ganho acumulado: retorno real liquido acumulado de cada fundo de investimento durante o periodo de 1998.1 a
2008.12. ¢ A formagcao dos 5 quintis por se da através da ordenacdo crescente dos fundos em relagdo ao Patriménio Liquido
Médio. Em seguida cada quintil € ordenado de forma crescente em rela¢éo ao ganho acumulado.

Em geral, estas carteiras dinamicas possuem ganhos moderados em torno de
1,15% a 1,64% ao més, com desvio padrdo de 7% ou 8% e indice de Sharpe
sempre abaixo de 0,2. Quando ponderado pelo f de mercado como métrica de risco
sistémico, as carteiras apresentam uma homogeneidade ainda maior, com ordem de
grandeza entre 0,011 e 0,017.

E visivel que a combinac&o de fundos com maior ganho acumulado e PL no
ano anterior gera uma carteira que bate ndo somente as demais carteiras dinamicas
sob qualquer métrica, assim como o Ibovespa, conforme a Figura 1, em que estéo
dispostas as séries de retorno real acumulado dos portfolios, formados em tamanho

e ganho acumulado, e do benchmark de mercado.
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4.2 Resultados *

4.2.1 Aprecamento de portfolios dinamicos: séries temporais individuais

Segundo Fama & French (1993), um dos primeiros artigos a modelar o
aprecamento de portfolios dinamicos com uso de fatores lineares construidos
visando captar efeitos especificos, tais portfolios possuem caracteristicas e padrdes
em relagcdo aos B’s, razdo book-to-market, PL, earning-to-price, possivelmente
associadas ao seu rebalanceamento frequente e a sua composicao feita de forma
intuitiva e pragmatica, de forma que seu aprecamento e previsdo consistem em uma
tarefa ardua, de complexidade maior que a evidenciada tipicamente quando do
interesse em se analisar acdes individualmente. Em seus inUmeros exercicios, estes
autores constroem por exemplo 25 portfolios, segundos os efeitos tamanho e razao
entre valor contabil e de mercado, sendo seus resultados em termos de capacidade
de aprecamento considerados bastante satisfatérios. Tal evidéncia nao trivial seria
replicada para portfolios dindmicos de fundos de investimento em acfes em uma
economia em desenvolvimento? Esta é certamente uma resposta ainda menos trivial
gue a respondida em Fama & French (1993), pelo fato de agora serem modeladas
carteiras de fundos, o0s quais por sua vez ja sao carteiras dinamicas com regras de
composicdo proprias e complexas, sendo a principal restricdo a composicdo minima
de 67% em ac¢des transacionadas na BOVESPA.

Observando os resultados do aprecamento com uso do modelo de fatores aqui
proposto, evidencia-se que a ordem de grandeza dos coeficientes associados ao
poder de explicacdo do modelo é superior, assumindo valores acima dos 90%,
enquanto os f’s de mercado oscilam entre 0,78 e 0,92, com destaque para a
evidéncia de que as carteiras com menor PL possuem menor sensibilidade ao
prémio de risco de mercado.

Com relagéao aos fatores LMW e SMB adicionados, percebe-se que ambos se
mostram significativos a 5% individual e conjuntamente (teste de Wald) para a

maioria dos 9 portfolios, sendo evidente que esta significancia sé ndo € observada

* Para célculo das Regressdes do CAPM e do Modelo de Fatores, célculo do Painel com Efeitos Aleatérios e célculo dos
Efeitos na Dimenséo Transversal, utilizou-se o software EViews 5 da Quantitative Micro Software. Para geracdo das amostras
bootstrap, desenvolveu-se um algoritmo de programacéo utilizando o Visual Basic for Applications (VBA) do Microsoft Office
2010 da Microsoft Corporation.
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para duas das carteiras, as quais se mostram com ganho acumulado mediano e alto
nivel de tamanho mensurado pelo PL.

Todos interceptos assumem valores nao significativos a 5%, resultado oriundo
da ordem de grandeza inferior do intercepto e ndo de um forte aumento do erro
padréo associado, uma evidéncia importante e néo trivial de que os fatores captando
os efeitos tamanho e ganho acumulado conseguem acomodar bem a inconveniente
evidéncia acerca do insucesso do CAPM para fundos grandes com performances
relativas extremas ao Ibovespa, sendo estes fatores adicionais indispensaveis em
modelagens lineares e sinalizando que esta pode ser uma dire¢cdo correta para a
modelagem de fundos formados por fundos. *

4.2.2 Aprecamento de FIA: séries temporais individuais

Apesar da maior complexidade em aprecar fundos dinamicos de fundos,
possivelmente o maior interesse estd no poder de acomodacédo de anomalias ou
evidéncias empiricas desconfortaveis envolvendo a modelagem de aprecamento de
previsao dos fundos de investimento em a¢des propriamente ditos, contrapartida nao
existente no exercicio proposto em Fama & French (1993), em que o aprecamento
de um painel vasto de acbes individuais visando captar padrbes na dimenséo
transversal ndo seria justificavel tedrica e empiricamente.

Neste sentido, a Tabela 3 mostra o exercicio de aprecamento com o CAPM,
havendo uma evidéncia empirica de que, apesar da satisfatoria capacidade de
explicacdo do modelo candnico, (R? oscilando entre 0,36 e 0,98, exceto para os
fundos ATRIUM e TELECOM 1B, para o qual o CAPM ndo parece estar bem
especificado) e dos s de mercado significativos em 74 dos 75 fundos analisados,
com valores compreendidos entre 0,53 e 1,05, caracterizados por uma concentragao
com um aumento da ordem de grandeza a medida que se apreca fundos de
investimento com maior PL, com destaque para os fundos do quarto quintil, com 8’s
elevados e homogeneamente apresentados e do quinto quintil, em que ha g’s ainda

mais elevados, porém dispostos com acentuada heterogeneidade.

'® Todos os resultados associados aos exercicios de modelagem dos nove portfolios dinamicos ndo estdo reportados nesta
dissertagdo, mas encontram-se a disposigdo com os autores.
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a,b,cdef

CAPM: Ri—Rf =a'+B.(RY ~Rf) +¢
Ganho acumulado Ganho acumulado
PL médio
baixo 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto baixo 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto
d b
pequene 0,017 0,005 -0006 -0,003 -0,004 -0003 -0,001 -0,00L 0001 0000 0005 0003 0003 0,006 0,005 0730 0877 089 082 088 0789 084 0917 088 0992 075 0975 088 0788 0531
(0,0085)* (0,0021) (0,0043)* (0,0027)* (0,0018)* (0,0019)* (0,0022)* (0,0016)* (0,002)* (0,0007)* (0,0033)* (0,0031)* (0,0023)* (0,0028)* (0,0088)*  (0,1222) (0,0425) (0,0470) (0,0405) (0,0332) (0,0522) (0,0453) (0,0393) (0,0554) (0,0134) (0,0497) (0,0392) (0,0395) (0,0458) (0,1430)
2 0,006 0,000 0,001 0000 0001 0004 -000L 0003 0003 0004 0004 0004 0005 0,008 0010 0837 0959 0983 099% 087 0910 084 097 0936 073 0932 089 087 085 0801
(0,0026) (0,0017)* (0,0014)* (0,0020)* (0,0026)* (0,0033)* (0,0032)* (0,0014)* (0,0030)* (0,0029)* (0,0010) (0,0017) (0,0027)* (0,0031) (0,0051) (0,0401) (0,0302) (0,0235) (0,0340) (0,0429) (0,0634) (0,0950) (0,0193) (0,0491) (0,0578) (0,0218) (0,0254) (0,0377) (0,0647) (0,0629)
3 0,009 -0006 0004 -0001 -0,002 0000 0001 0003 0003 0002 0004 0003 0004 0,006 0,007 0933 0626 0089 085 091 104 0782 0784 098 0994 0967 0945 0937 0903 0835
(0,0035) (0,005 (0,0073)* (0,0021)* (0,0007) (0,0016)* (0,0041)* (0,0036)* (0,0013)* (0,0049)* (0,0016) (0,0033)* (0,0029)* (0,0019) (0,0036) (0,0753) (0,0837) (0,0918) (0,0512) (0,0139) (0,0210) (0,0772) (0,0622) (0,0156) (0,0808) (0,0304) (0,0464) (0,0505) (0,0286) (0,0529)
4 0,001 -0003 0001 -0,002 -0,002 -0001 -0,001 0003 0002 0003 0005 0002 0003 0008 0,013 0919 1034 089 1002 0979 0995 0972 085% 1012 0988 098 0988 0890 0807 0,804
(0,0016)* (0,0025)* (0,0035)* (0,0006) (0,0007) (0,0006)* (0,0012)* (0,0019)* (0,001)* (0,0011) (0,0024)* (0,0012)* (0,0018)* (0,0025) (0,0049) (0,0259) (0,0457) (0,0598) (0,0144) (0,0149) (0,0127) (0,0171) (0,0326) (0,0326) (0,0140) (0,0355) (0,0203) (0,0407) (0,0300) (0,0722)
grande 0,003 0,003 -0001 -000L 0003 0004 0004 0009 0007 0006 0010 0010 0011 0014 0,020 0942 099% 0997 0970 1018 081 084 0630 080 089 0904 0721 1047 0588 0575
(0,0017)* (0,0007) (0,0012)* (0,0015)* (0,0016) (0,0020)* (0,0022)* (0,0038) (0,0029) (0,0040)* (0,0045) (0,0036) (0,0040) (0,0041) (0,0031) (0,0278) (0,0116) (0,0174) (0,0199) (0,0185) (0,0434) (0,0371) (0,0462) (0,0588) (0,0736) (0,0722) (0,0553) (0,0947) (0,0618) (0,0511)
RZ
pequeno 0358 0868 0690 089 0905 0870 078 0902 081 0981 0746 0877 0885 0813 0129
2 0890 0938 097 0931 08068 0705 0772 0956 0891 0788 0947 0927 0825 0732 0,699
3 0744 0436 -0002 0894 0981 0951 0634 0625 0963 07132 0941 0831 0876 0921 0803
4 0945 0880 0701 0982 0978 0984 0959 0919 0912 0968 08947 0961 0887 0852 0,698
grande 095 0983 0966 09491 0957 0899 0904 0643 0805 0656 0758 0729 0777 0595 0,62

* Parametro ndo significativo ao nivel de 5%. Erro padrdo entre parénteses. ® Séries de retornos reais, durante o periodo de 1999:1 a 2008:12. e Ibovespa utilizado como indice de mercado e
poupanca como ativo livre de risco. © Técnica de estimagdo: MQO com erro-padréo consistente para heterocedasticidade e autocorrelagdo proposto por Newey e West (1987). ¢ PL médio: média
aritmética da série mensal de patriménio liquido de durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. ® Ganho acumulado: retorno real liquido acumulado de cada fundo de investimento durante o periodo
de 1998.1 a 2008.12. ' A disposi¢éo dos 75 fundos segue a Tabela 2.
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Além da relacdo entre maiores f’s associados a fundos maiores, ha ainda a
desconfortavel evidéncia sobre a inexisténcia de um padrdo claro da ordem de
grandeza destes coeficientes em relagdo ao retorno esperado dos fundos de
investimento. Os alfas de Jensen, que podem ser interpretados como uma métrica
de performance risco-retorno ou como efeito médio de variaveis explicativas omitidas
do modelo, assumem valores absolutos com maior ordem de grandeza em fundos
com outperformance relativa ao Ibovespa (grandes winners e losers) e alto PL,
havendo significancia a 5% em 24 dos 35 fundos nesta regido e em 30 destes, se
considerada a significancia a 10%. Na regido caracterizada pelo ganho acumulado
relativo conservador com menor nivel de PL, ha menos de 10% dos fundos com
intercepto significativo.

Com base nos resultados reportados na Tabela 4, a ordem de grandeza média
dos coeficientes associados ao poder de explicagdo do modelo € levemente
superior, assumindo valores que oscilam entre 41% e 98% (exceto nhovamente para
os fundos ATRI e TELE).

O diferencial mais importante ndo estd associado a um marginal aumento no
poder de explicacdo do modelo na dimensdo temporal, mas nas significancias dos
parametros estimados e em possiveis padrées na dimensao transversal.

Assim, o0 uso dos fatores LMW e SMB incorporados ao CAPM tradicional
parece ter agregado no sentido de conseguir acomodar parcialmente a questdo do
evidente efeito médio significativo de variaveis explicativas omitidas do modelo
original, sendo possivel observar significancia a 5% dos interceptos de Jensen em
apenas 14 dos fundos caracterizados pela elevada outperformance relativa ao
Ibovespa (grandes winners e losers) e alto PL, quantidade esta ndo desprezivel,
concentrada em fundos dispostos nas extremidades da tabela, mas bastante inferior
ao observado quando do uso do CAPM.

A ordem de grandeza meédia sofreu forte reducdo de 0,0021 para 0,0013,
guando da incorporacédo dos fatores adicionais, corroborando que a insignificancia
estd sendo obtida, mas nado pelo aumento de ineficiéncia do estimador. Na regido
caracterizada pelo ganho acumulado relativo conservador com menor nivel de PL,
ha apenas dois fundos com intercepto significativo a 5%.

Apesar dos B’s de mercado serem significativos em 74 dos 75 fundos

analisados, com valores compreendidos em uma menor amplitude, de 0,63 e 1,05, o
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incobmodo evidenciado na concentracdo de B°s mais elevados a medida que se
analisam fundos com maior PL permanece.

Com relacdo ao fator LMW, o qual capta o efeito de fundos com elevado ou
reduzido ganho acumulado, este se mostrou significante a 5% para 27 dos fundos
analisados, com maior concentracdo desta significancia nos fundos situados na
regido com maior PL e maior gap de performance em relacdo ao Ibovespa, sendo
possivel observar uma tendéncia (néo linear e heterogénea) de aumento na ordem
de grandeza dos valores estimados para os fundos com maior ganho acumulado.

Os fundos com maior PL situados no quinto quintil também apresentaram maior
sensibilidade a este fator.

No que se refere ao fator SMB, responsavel pelo efeito tamanho dos fundos, o
mesmo se mostrou significante para 25 dos fundos a 5% e a 10% para 36 do painel
de fundos, porém sem nenhuma disposicdo ou padrdo evidente, sendo apenas
possivel notar que os fundos com menor PL, localizados nos primeiros quintis,
possuem coeficientes com ordem de grandeza bem superior aos dos demais quintis.

Quando da analise do teste de Wald, cuja hipétese nula seria a de que ambos
os coeficiente fossem conjuntamente nulos, a 5% tem-se a rejeicdo de 45 dos
fundos e de 55, se considerados a significancia a 10%, com forte concentracdo da
evidéncia de serem ambos indispensaveis na modelagem de fundos com perfil
winner em retorno acumulado e com elevado nivel de patrimonio liquido.

A evidente e nao trivial melhoria evidenciada no exercicio de aprecamento
guando do uso de fatores adicionais, visando acomodar anomalias ou padrdes
existentes quando do uso do CAPM, ndo se mostrou igualmente bem sucedida
guando dos exercicios de previsdo in-sample dos retornos reais dos 75 fundos de

investimento, sendo praticamente similar a performance dos dois modelos testados.
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Tabela 4. Aprecamento via Modelo de fatores dos fundos de investimentos em acdes no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo * b.c.d.e.f.g
Modelo de fatores: R:— R =a' + BL.(RY — Rf) +n'. LMW, + 6'.SMB, + v}
Ganho acumulado Ganho acumulado
PL Médio
baixo 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto baixo 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto
a b
-0,022 -0,005 -0,007 -0,003 -0,004 -0,002 0,000 0,000 -0,001 0,000 0,004 0,003 0,002 0,004 0,001 0,894 0,874 0,876 0,878 0,866 0,802 0,880 0,876 0,827 0,976 0,828 0,984 0,947 0,846 0,684
pequeno (0,0086) (0,0021) (0,0037)* (0,0028)* (0,0018)* (0,0016)* (0,0028)* (0,0018)* (0,0028)* (0,0008)* (0,0033)* (0,0034)* (0,0024)* (0,0029)* (0,0097)*  (0,1291) (0,0308) (0,0526) (0,0456) (0,0357) (0,0443) (0,0438) (0,0369) (0,0423) (0,0154) (0,0553) (0,0406) (0,0374) (0,0451) (0,1844)
2 -0,007 -0,001 0,000 0,000 -0,002 0,004 -0,001 0,003 0,002 0,002 0,003 0,003 0,003 0,007 0,007 0,872 0,990 0,970 1,045 0,909 1,003 0,852 0,933 0,980 0,759 0,951 0,886 0,930 0,932 0,907
(0,0029) (0,0019)* (0,0012)* (0,0018)* (0,0024)* (0,0042)* (0,0032)* (0,0017)* (0,0032)* (0,0028)* (0,0017) (0,0021)* (0,0027)* (0,0046)* (0,0047)*  (0,0413) (0,0304) (0,0226) (0,0174) (0,0269) (0,0526) (0,0910) (0,0247) (0,0469) (0,0640) (0,0273) (0,0286) (0,0356) (0,0571) (0,0586)
3 -0,006 -0,008 0,003 -0,002 -0,001 0,000 0,002 0,002 0,002 0,005 0,004 0,001 0,004 0,005 0,005 0,807 0,671 0,168 0,962 0,966 0,989 0,857 0,892 0,982 1,002 0,978 0,999 0,982 0,932 0,899
(0,0032)* (0,0059)* (0,0082)* (0,0021)* (0,0008)* (0,0013)* (0,0045)* (0,0038)* (0,0013)* (0,0050)* (0,0019) (0,0032)* (0,0028)* (0,0022) (0,0035)*  (0,0623) (0,0874) (0,0964)* (0,0296) (0,0143) (0,0195) (0,0787) (0,0568) (0,0217) (0,0520) (0,0284) (0,0564) (0,0443) (0,0343) (0,0510)
4 0,000 -0,003 0,001 -0,001  -0,001 -0,001 0,000 0,001 0,001 0,003 0,004 0,002 0,003 0,005 0,010 0,890 0,964 0,909 0,981 0,961 0,983 0,976 0,900 0,993 0,985 0,999 0,975 0,932 0,858 0,878
(0,0014)* (0,0024)* (0,0037)* (0,0007)* (0,0008)* (0,0007)* (0,0015)* (0,0022)* (0,0017)* (0,0012) (0,0025)* (0,0015)* (0,0019)* (0,0023) (0,0053)*  (0,0189) (0,0389) (0,0446) (0,0148) (0,0161) (0,0140) (0,0227) (0,0373) (0,0310) (0,0186) (0,0437) (0,0217) (0,0336) (0,0357) (0,0681)
grande -0,004 -0,002 -0,001 -0,001 0,004 0,003 0,002 0,007 0,004 0,006 0,007 0,007 0,010 0,010 0,015 0,936 0,980 0,998 0,954 1,005 0,909 0,923 0,637 0,868 0,951 0,990 0,801 1,029 0,648 0,634
(0,0017) (0,0009) (0,0015)* (0,0016)* (0,0018)* (0,0026)* (0,0024)* (0,0037)* (0,0029)* (0,0044)* (0,0043)* (0,0034) (0,0048) (0,0039) (0,0026) (0,0250) (0,0134) (0,0188) (0,0214) (0,0220) (0,0411) (0,0408) (0,0404) (0,0658) (0,0656) (0,0781) (0,0527) (0,0677) (0,0563) (0,0449)
h\ qi
1,163 -0,110 0,297 0,113 -0,103 -0,101 -0,023 -0,176 0,259 -0,110 0,390 0,155 0,295 0,401 0,971 0,876 0,231 0,352 0,322 -0,511 0,582 1,185 -0,537 -0,485  -0,093 0,731 -0,211 0,667 0,347 1,129
pequeno (0,3468) (0,1976)* (0,2358)* (0,1440)* (0,1242)* (0,1202)* (0,1804)* (0,1593)* (0,2186)* (0,0646)* (0,2126)* (0,1209)* (0,1380) (0,1609) (0,6249)*  (0,4652)* (0,372))* (0,3061)* (0,2739)* (0,3784)* (0,2400) (0,5490) (0,3930)* (0,5987)* (0,0843)* (0,2191) (0,2824)* (0,3678)* (0,2167)* (0,6490)*
2 0,189 0,126 -0,156 0,077 0,539 0,215 0,055 -0,047 0,255 0,276 0,097 0,193 0,511 0,426 0,741 0,362 0,419 0,099 0,975 0,555 1,683 0,537 -0,227 0,395 -0,116 0,192 -0,117 0,889 0,726 0,581
(0,1451)* (0,1123)* (0,0707) (0,1033)* (0,1797) (0,3180)* (0,1959)* (0,1060)* (0,1666)* (0,1581)* (0,1096)* (0,1320)* (0,1137) (0,3472)* (0,2500)  (0,2084)* (0,1849) (0,1061)* (0,3664) (0,3661)* (0,3584) (0,3726)* (0,2262)* (0,3159)* (0,2669)* (0,1222)* (0,1757)* (0,3930) (0,3594) (0,2960)*
3 -0,776 0,417 0,383 0,295 -0,092 -0,034 0,115 0,404 0,019 -0,296 0,038 0,397 0,102 0,260 0,496 -0,984  -0,006 0,906 0,849 -0,129  -0,507 1,516 1,560 -0,137 0,994 0,171 0,270 0,819 0,009 0,225
(0,2729) (0,2810)* (0,4510)* (0,1590)* (0,0518)* (0,0862)* (0,3229)* (0,2403)* (0,0961)* (0,4120)* (0,1149)* (0,2048)* (0,1187)* (0,1438)* (0,1790) (0,3909) (0,3780)* (0,8149)* (0,4381)* (0,1107)* (0,1436) (0,4740) (0,5938) (0,1614)* (0,4072) (0,1869)* (0,2290)* (0,1955) (0,1723)* (0,2428)*
4 -0,199 -0,168 0,342 -0,125 -0,059 -0,092 -0,010 0,358 0,056 0,011 0,138 -0,085 0,077 0,490 0,553 -0,189  -1,252 1,516 -0,165 -0,270  -0,036 0,133 0,110 -0,620 -0,100 -0,049 -0,094 0,827 -0,061 0,321
(0,1056)* (0,1676)* (0,2674)* (0,0516) (0,0608)* (0,0465)* (0,0967)* (0,1224) (0,1443)* (0,0837)* (0,1666)* (0,1132)* (0,1030)* (0,1382) (0,2221)  (0,1368)* (0,3267) (0,2494) (0,1487)* (0,1830)* (0,0855)* (0,1094)* (0,1458)* (0,4570)* (0,1298)* (0,1670)* (0,1331)* (0,2208) (0,2240)* (0,4564)*
grande 0,069 -0,127 0,006 -0,008 -0,057 0,229 0,329 0,268 0,543 0,300 0,641 0,576 0,065 0,663 0,764 -0,339  -0,061 0,039 -0,381  -0,157 -0,179 0,074 -0,536  -0,296 1,672 0,372 0,414 -0,610 -0,311 -0,616
(0,1166)* (0,0577) (0,0995)* (0,1071)* (0,1091)* (0,1829)* (0,1547) (0,2199)* (0,1543) (0,2241)* (0,2491) (0,1870) (0,3461)* (0,2360) (0,1822)  (0,1750)* (0,0828)* (0,1008)* (0,1492) (0,1426)* (0,2448)* (0,1992)* (0,4104)* (0,2550)* (0,4808) (0,3648)* (0,3140)* (0,3584)* (0,3455) (0,3872)*
Wald test ( Ho: h'=0,g'=0) R2
20,660 1,204 3,910 1,958 1,846 5,921 6,042 2,131 4,654 3,653 19,705 3,409 10,031 11,350 3,648 0,4091 10,8682 0,6925 0,8400 0,9103 0,8797 0,8168 0,9094 0,8495 0,9816 0,7691 0,8773 0,8999 0,8250 0,1527
pequeno [0,0000] [0,5478] [0,1416] [0,3757] [0,3972] [0,0518] [0,0487] [0,3445] [0,0976] [0,1610] [0,0001] [0,1819] [0,0066] [0,0034] [0,1614]
2 5,503 6,856 5,409 7,379 10,369 54,797 2,760 1,326 3,493 3,103 2,975 2,383 21,620 20,956 12,325 0,8943 10,9422 10,9683 09512 10,8304 0,7586 0,7763 0,9568 0,8965 0,7903 0,9474 0,9285 0,8604 0,7499 0,7346
[0,0638] [0,0325] [0,0669] [0,0250] [0,0056] [0,000] [0,2515] [0,5154] [0,1744] [0,2119] [0,2260] [0,3037] [0,0000] [0,0000] [0,0021]
3 18,279 2,207 1,651 4,247 4,120 12,541 14,676 14,302 0,900 5,996 1,001 6,712 19,755 3,281 11,579 0,7865 0,4371 0,0026 09160 0,9818 0,9555 0,6831 0,6854 0,9631 0,7278 0,9409 0,8380 0,8904 0,9241 0,8163
[0,0001] [0,3318] [0,4379] [0,1196] [0,1274] [0,0019] [0,0007] [0,0008] [0,6376] [0,0499] [0,6061] [0,0349] [0,0001] [0,1938] [0,0031]
4 4,799 17,271 66,608 5,954 2,428 4,356 1,540 9,223 2,749 0,642 0,769 0,938 17,355 12,571 11,271 0,9474 0,9087 0,7600 0,9834 0,9800 0,9843 0,9591 09267 10,9183 0,9673 0,8938 0,9606 0,9031 0,8664 0,7131
[0,0908] [0,0002] [0,0000] [0,0509] [0,2970] [0,1133] [0,4631] [0,0099] [0,2529] [0,7254] [0,6807] [0,6258] [0,0002] [0,0019] [0,0036]
grande 3,726 5,356 0,157 7,295 1,509 2,820 4,550 6,719 13,690 14,086 10,070 20,494 2,893 8,780 18,449 0,9584 0,9833 0,9658 0,9516 0,9568 0,9012 0,9093 0,6534 0,8219 0,7133 0,7771 0,7549 0,7792 0,6317 0,6915
[0,1552] [0,0687] [0,9247] [0,0261] [0,4701] [0,2441] [0,1028] [0,0348] [0,0011] [0,0009] [0,0065] [0,0000] [0,2354] [0,0124] [0,0001]

* Parametro n&o significativo ao nivel de 5%. Erro padréo entre parénteses. P-valor relativo ao respectivo valor do x° do teste de Wald entre colchetes. ® Séries de retornos reais, durante o periodo
de 1999:1 a 2008:12. ° Ibovespa utilizado como indice de mercado e poupanga como ativo livre de risco. © Técnica de estimagédo: MQO com erro-padréo consistente para heterocedasticidade e
autocorrelacdo proposto por Newey e West (1987).  PL médio: média aritmética da série mensal de patriménio liquido de durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. © Ganho acumulado: retorno real
liguido acumulado de cada fundo de investimento durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. 'O fator SMB é um zero cost portfolio dado pelo excedente entre uma carteira equal weighted dos
portfolios de fundos SL, SD e SW e uma carteira equal weighted dos portfolios de fundos BL, BD e BW, enquanto, o retorno do fator LMW é um zero cost portfolio dado pelo excedente entre uma
carteira equal weighted dos portfolios de fundos SL, ML e BL e uma carteira equal weighted dos portfolios de fundos SW, MW e BW. ° A disposi¢éo dos 75 fundos segue a Tabela 2.
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4.2.3 Aprecamento de FIA: painel com efeitos aleatorios

Visando obter resultados robustos a heterogeneidade na dimensao transversal,
consequéncia da diversidade dos fundos analisados, e com a possivel omissédo de
variaveis explicativas, observaveis ou ndo, especificas dos retornos dos ativos a
serem modelados, replicou-se a andlise descrita na subsecao 3.1.2, porém, atendo-
se ao uso da técnica de dados em painel balanceado para estimacdo dos
parametros que mensuram o intercepto e a sensibilidade aos movimentos dos
fatores usados. Na Tabela 5, estdo os resultados das estimagdes das regressoes (7)

e (8) no aprecamento de fundos individualmente.

Tabela 5. Aprecamento em painel (efeitos aleatérios) via CAPM
canodnico e via Modelo de fatores dos fundos de investimentos em

a,b,c,d, ef

acdes no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo

CAPM: Ri—Rf=a+a’+pB. (RN —R) +él

a b
0,002 (0,0006) 0,870 (0,0048)
Durbin
Teste de Hausman Estatistica F R? Watson
Xz =0,000 [1,0000] F =32328,50 [0,0000] 0,7822 2,0372

Modelo de fatore R: = Rf = a + a' + B.(R¥ = RY) + 1. LMW, + 6.SMB, + ©:

a b h q
0,001 (0,0006) 0,898 (0,0055) 0,189 (0,0212) 0,217 (0,0321)
Durbin Teste de Wald
Teste de Hausman Estatistica F R? Watson (Hg: h=0, g=0)
¥’=0,000 [L0000]  F=10970,85 [0,0000] 0,7853 2032 4=12701 [0.0000]

* Pardmetro néo significativo ao nivel de 5%. Erro padrdo entre parénteses. P-valor
relativo ao respectivo valor do y* do teste de Wald entre colchetes. * Séries de retornos
reais, durante o periodo de 1999:1 a 2008:12. b Ibovespa utilizado como indice de
mercado e poupanga como ativo livre de risco. © Técnica de estimacgdo: Painel com
efeitos aleatérios com matriz de variancia-covariancia robusta & presenc¢a de correlagao
contemporanea e heterocedasticidade na dimenséo transversal.” PL médio: média
aritmética da série mensal de patriménio liquido de durante o periodo de 1998.1 a
2008.12. © Ganho acumulado: retorno real liquido acumulado de cada fundo de
investimento durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. " O fator SMB é um zero cost
portfolio dado pelo excedente entre uma carteira equal weighted dos portfolios de fundos
SL, SD e SW e uma carteira equal weighted dos portfolios de fundos BL, BD e BW,
enguanto, o retorno do fator LMW é um zero cost portfolio dado pelo excedente entre
uma carteira equal weighted dos portfolios de fundos SL, ML e BL e uma carteira equal
weighted dos portfolios de fundos SW, MW e BW.
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Aplicou-se o Teste de Hausman para inferir sobre a adequacgéo dos efeitos, se
fixos ou aleatérios, cuja hipotese nula esti associada a evidéncia de as diferencas
nos coeficientes ndo serem sistematicas.

Observando os painéis dispostos nesta tabela, usando CAPM ou o arcabouco
de fatores, percebe-se a ndo rejeicdo estrita da hipétese nula, assegurando o uso
correto e bem especificado de efeitos aleatdrios, em que os interceptos sédo variaveis
aleatdrias que variam entre os fundos, mas nao no tempo.

Em todos os casos, fez-se uso da matriz de varidncia-covariancia robusta a
presenca de correlacdo contemporanea e heterocedasticidade na dimensao
transversal, sendo preciso ainda se preocupar com a multicolinearidade entre os
fatores usados, os quais se mostraram com baixa correlacdo, 0,13 entre os dois
fatores incorporados, captando os efeitos tamanho e ganho acumulado. Entre estes
e 0 excedente de mercado, as correlagdes foram negativas, na ordem de - 0,43 e -
0,26, respectivamente. Ainda sob os testes de diagnéstico, evidenciou-se que 0
retorno excedente de mercado, o fator SMB e o HML sé&o estacionarios, tendo sido
fortemente rejeitado, com p-valor nulo, os testes In-Pesran-Shin e ADF-Fischer.

Quando do uso dos fatores sugeridos em Silva (2010), o incbmodo gerado pelo
intercepto significativo se manteve, diferentemente quando o uso de regressdes
lineares individuais, sendo significativamente positivos os parametros associados as
variaveis explicativas, com R? da ordem de 78%. A estatistica F observada valida o
uso das variaveis explicativas escolhidas em ambos os modelos, tendo o Teste de
Durbin Watson, cujo valor da estatistica é bastante proximo de 2, evidenciado
auséncia de problemas de correlacao serial. Para o teste do aprecamento de fundos,
os alfas de Jensen se mostraram significativos a 5% em ambos os modelos, com o0s
parametros S, n e 6 positivamente significativos. Os fatores adicionais parecem ser
indispensaveis, nao havendo problemas de significancia conjunta do modelo

completo.
4.2.4 Aprecamento de FIA: efeitos na dimensé&o transversal
Fama & French (1992, 1993) procuram mostrar a influéncia das variaveis

tamanho, razdo book-to-market e razdo (E/P) no retorno médio das acdes

americanas, evidenciando a relacdo negativa entre retorno médio e a variavel
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tamanho e a relacao positiva entre retorno médio e razdo book-to-market. Esta seria
uma evidéncia de que o  de mercado ndo conseguiria explicar de forma satisfatoria
os retornos meédios na dimenséo transversal. Adotando a metodologia proposta em
Fama & MacBeth (1973) ao invés de se calcular uma regressao seccional das
meédias temporais ou um painel, utiliza-se uma regressao seccional para cada més
sob analise. Mesmo ndo sendo reportados tais resultados aqui na dissertacdo, o
efeito do B ndo se mostrou significativo quando analisado isoladamente, nem
juntamente com o PL dos fundos de investimento. J& o efeito tamanho no estudo
transversal se mostrou positivamente significativo a 1%, uma evidéncia contréria a
observada para acfes em Fama & French (1992), a qual sugere a relevancia de se
incorporar um fator que capture este efeito tamanho dos fundos. Quando analisados
conjuntamente os efeitos no estudo transversal dos coeficientes 8, n e 6, todos
foram positivamente significativos a 1%, sinalizando a relevancia da incorporagéo

dos fatores aqui propostos.

4.3 Andlise de outperformance no estudo transversal de fundos

Obtidos o0s resultados dos aprecamentos dos fundos de investimento,
apresentados nas tabelas 3 e 4, e realizada a “tradicional” analise de desempenho
na subsecdo 4.2, iniciaram-se 0s procedimentos descritos na subsecdo 3.2 para
modelagem do estudo transversal do desempenho dos fundos. Todos os
procedimentos foram replicados para os arcaboucos do CAPM e do modelo de
fatores.

Para cada modelo de aprecamento adotado, foram calculados inicialmente os
valores dos alfas dos 75 fundos. Em seguida, subtraindo-se dos retornos mensais de
cada fundo o respectivo a!, gerou-se a amostra de retornos onde o a € zero por
construcédo, formando um novo painel composto pelos 75 fundos e respectivos
retornos (ajustados), além dos retornos do IBOVESPA, da Poupancga, e os fatores
LMW e SMB, todos no periodo de janeiro de 1999 a dezembro de 2008, totalizando
120 meses.

Desse novo painel de dados, gerou-se 10.000 amostras simuladas via

bootstrap. Cada amostra simulada foi submetida a regressdo do modelo de

aprecamento, gerando novos 75 alfas simulados, a), e respectivas estatisticas-t
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simuladas, t(a}). Em cada amostra, as 75 estatisticas-t simuladas foram ordenadas
de forma crescente para a geracao de um novo estudo transversal simulado.

Ao todo, foram gerados 75.000 novos alfas que formaram 10.000 estudos
transversais simulados para cada modelo de aprecamento adotado. Todo esse
trabalho teve por finalidade construir o estudo transversal do desempenho dos
fundos, formado pelas distribuicdes de probabilidades de t(a).

Na Figura 2, apresentam-se o0s graficos das funcdes densidade de
probabilidade (FDP) e das func¢des distribuicdo acumulada (FDA) obtidas com os

dados reais e com os dados simulados para os modelos CAPM e de fatores.

Figura 2. Func¢des densidade e distribuicdo de probabilidades das estatisticas t(a) dos

retornos reais e simulados dos fundos de investimento em acGes no Brasil, tipo ANBIMA

i A . a,b,cde,f
Ibovespa Ativo, de acordo com o CAPM candnico e com o Modelo de fatores
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2 Séries de retornos reais brutos, de 1999:1 a 2008:12, 120 observagdes. ° Retornos simulados de 10.000 amostras, geradas
via bootstrap utilizando-se 0 mesmo conjunto dos dados reais. © Fungbes de probabilidade de t(o) dos retornos reais com uso
do CAPM estimadas pela distribuicdo General Extreme-Value (x = -0,3945; ¢ = 1,9027; u = 0,0482). d Func¢des de probabilidade
de t(a) dos retornos reais com uso do modelo de fatores estimadas pela distribuicdo General Extreme-Value (x = -0,3828; ¢ =
1,5509; p = -0,0774). ® Fungdes de probabilidade de t(c) dos retornos simulados com uso do CAPM estimadas pela distribuicdo
Johnson SB (y =-0,6724; § = 3,9610; A = 14,2030; ¢ = -7,6904). fFunt;f)es de probabilidade de t(a) dos retornos simulados com
uso do modelo de fatores estimadas pela distribuicdo Johnson SB (y = -1,4112; § = 4,5932; A = 17,266; { = -9,9639).

No grafico superior esquerdo, verifica-se que os dados reais geraram

distribuicbes assimétricas de t(a). Tal assimetria decorre de valores extremos de
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desempenho, os quais sdo justamente os que se pretende identificar neste estudo.
O modelo de fatores indica uma menor dispersédo, enquanto o CAPM uma menor
curtose. No gréfico superior direito, as estimativas de t(a) simuladas, apresentam as
distribuicdes do desempenho esperado apenas pelo acaso, para o qual se assume a
média zero, uma vez que a é zero por construcdo para cada fundo. Valores a direita
da curva indicam sorte e os valores a esquerda azar. Valores extremos na cauda
direita indicam a existéncia de real desempenho superior, devido ndo apenas a
sorte, mas também a habilidade. Da mesma forma, valores extremos na cauda
esquerda indicam a existéncia de real desempenho inferior, devido ndo apenas ao
azar, mas também a falta de habilidade.

Pressupfe-se que os piores fundos em desempenho devem ter pior
desempenho do que se espera apenas pelo acaso e os melhores fundos em
desempenho devem ter melhor desempenho do que se espera apenas pelo acaso.
Assim, havendo fundos com verdadeiros a negativos e positivos, os valores
negativos de t(a) em baixos percentis devem ser mais extremos para 0s retornos
reais do que para as simulacdes, e os valores positivos de t(a) em altos percentis
devem também ser mais extremos para 0s retornos reais do que para as
simulacdes.

A Tabela 6 apresenta os resultados dos desempenhos no CAPM e no modelo
de fatores, onde os fundos de investimentos foram ordenados de forma crescente,
segundo o t(a) real, e agrupados em 25 percentis selecionados.

A andlise de performance dos fundos é realizada confrontando-se as
estimativas de t(a) calculadas com os dados reais e o conjunto de estimativas de
t(a) calculadas com os dados simulados, observando-se os valores em um mesmo
percentil. Valores de t(a) real que estejam abaixo de t(a) médio simulado indicam
desempenho inferior ao esperado meramente pelo acaso, da mesma forma que
valores de t(a) real que estejam acima de t(a) médio simulado indicam
desempenho superior ao esperado meramente pelo acaso.

Para se confirmar o real desempenho superior ou inferior devido,
respectivamente, a habilidade ou a falta de habilidade dos gestores do fundo,
observa-se o0 percentual das simulagbes que ficaram abaixo do t(a) real,

confrontando-o com um determinado nivel de significancia.
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Tabela 6. Percentis das estatisticas t(a) dos retornos reais e simulados dos fundos de

investimento em ac¢8es no Brasil, tipo ANBIMA Ibovespa Ativo a.b.c.d
CAPM: Modelo de fatores:

Ri—Rf =a'+BL.(RM —Rl) + & Ri—RF = at + BL.(RY — RF) + n'. LMW, + 6'.SMB, + v}
Percentil Real Simulado % Sim < Real Percentil Real Simulado % Sim < Real
4 -2,49 -1,64 8,65 4 -2,28 -1,75 19,33
8 -2,23 -1,28 6,21 8 -1,93 -1,37 17,40
12 -1,96 -1,06 6,63 12 -1,76 -1,13 14,55
16 -1,42 -0,89 17,70 16 -1,32 -0,95 25,47
20 -1,15 -0,75 23,52 20 -1,16 -0,81 26,06
24 -0,74 -0,63 40,73 24 -0,91 -0,68 32,93
28 -0,50 -0,52 49,72 28 -0,46 -0,56 55,78
32 -0,33 -0,41 54,26 32 -0,23 -0,45 64,47
36 -0,13 -0,32 62,37 36 -0,02 -0,35 72,01
40 0,19 -0,22 77,12 40 0,06 -0,26 71,44
44 0,35 -0,13 81,23 44 0,28 -0,16 79,25
48 0,54 -0,05 85,70 48 0,39 -0,07 79,72
52 0,86 0,04 93,00 52 0,53 0,02 82,34
56 1,08 0,13 95,62 56 0,72 0,11 86,84
60 1,28 0,22 97,16 60 0,91 0,20 89,88
64 1,52 0,31 98,37 64 1,06 0,29 91,66
68 1,68 0,40 98,66 68 1,30 0,39 94,86
72 1,94 0,50 99,24 72 1,44 0,49 95,45
76 1,97 0,61 99,01 76 1,50 0,59 94,44
80 2,06 0,72 98,84 80 1,55 0,71 93,03
84 2,19 0,85 98,75 84 1,75 0,84 94,28
88 2,44 1,00 99,11 88 1,90 1,00 94,05
92 2,70 1,19 99,18 92 2,03 1,19 92,45
96 3,05 1,46 99,24 96 2,22 1,47 89,81
100 6,27 2,13 100,00 100 5,78 2,17 100,00

2 Séries de retornos reais brutos, de 1999:1 a 2008:12, 120 observacdes. ” Real apresenta t(c) estimado pelos retornos reais
de cada fundo. ° Simulado apresenta a média dos t(o)) estimados pelos retornos simulados via bootstrap, selecionando-se em
cada corrida de simulag&o o valor correspondente ao mesmo percentil. ¢ % Sim. < Real apresenta o percentual das 10.000
corridas de simula¢éo em que os valores de t(o)) simulados ficaram abaixo dos t(a) reais, em um determinado percentil.

Por exemplo, analisando os resultados com o uso do CAPM, no lado esquerdo
da Tabela 6, verifica-se que o fundo correspondente ao percentil 4 dos 75 fundos
apresentou t(a) real de -2,49, abaixo do t(a) médio simulado de -1,64, nesse
mesmo percentil, indicando que esse fundo teve desempenho inferior ao esperado
pelo acaso. Contudo, observa-se na coluna “% Sim < Real” que os t(a) simulados
foram inferiores ao t(a) real em 8,65% das 10.000 corridas de simulagdo nesse
percentil.

Dessa forma, a um nivel de significancia de 5%, nédo se pode afirmar que o
baixo desempenho do fundo posicionado no percentil 4 se deve a falta de habilidade
dos seus gestores, pois o0 t(a) real estda dentro do intervalo de confianca do
desempenho devido ao acaso.

Ainda sobre os resultados com o uso do CAPM, na Tabela 6, verifica-se que os
valores de t(a) reais foram negativos até o percentil 36 e ficaram abaixo da média

dos t(a) simulados até o percentil 24. Entretanto, em cada um desses percentis, 0S
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t(a) simulados ficaram abaixo dos t(a) reais em mais de 5% das vezes (coluna “%
Sim < Real”), o que rejeita a hipétese de real desempenho inferior devido a falta de
habilidade, ao nivel de confianca de 95%. Ja nos percentis mais altos, observa-se
que, a partir do percentil 56, os t(a) reais sdo superiores aos t(a) simulados em
mais de 95% das vezes, 0 que nao rejeita a hipétese de real desempenho superior
devido a habilidade dos gestores dos fundos.

Quanto aos resultados com o uso do modelo de fatores, no lado direito da
Tabela 6, verifica-se que os valores de t(a) reais também foram negativos até o
percentil 36 e ficaram abaixo da média dos t(a) simulados também até o percentil
24. Entretanto, em cada um desses percentis, os t(a) simulados ficaram abaixo dos
t(a) reais entre 14,55% e 72,01% das vezes (coluna “% Sim < Real”), o que rejeita a
hipétese de real desempenho inferior devido a falta de habilidade, ao nivel de
confianca de 95%.

Nos percentis mais altos, observa-se que apenas nos percentis 72 e 100 os
t(a) reais sao superiores aos t(a) simulados em mais de 95% das vezes, 0 que nao
rejeita a hipétese de real desempenho superior devido a habilidade dos gestores dos
fundos.

Destaque-se que o modelo de fatores rejeita com maior propor¢cdo a hipétese
de existéncia de fundos com real desempenho inferior. Por outro lado, é mais
rigoroso que o CAPM em admitir fundos com real desempenho superior.

A Tabela 7, adiante, apresenta os estudos transversais das estatisticas t(a)
dos retornos reais e simulados dos fundos de investimento, utilizando-se o CAPM e
o modelo de fatores. Os resultados seguem a disposicdo dos 75 fundos de
investimentos conforme a Tabela 2.

Na regido superior da Tabela 7, estdo os t(a) obtidos com os dados reais dos
fundos de investimento. Observa-se que, tanto para o CAPM, quanto para o modelo
de fatores, os fundos com menor ganho acumulado, dispostos nas colunas 1 a 7 de
cada modelo, apresentam a maior parte dos t(a) negativos, enquanto que nas
colunas 8 a 15 héa preponderéancia de fundos com t(a) positivos.

Na regido intermediaria da Tabela 7, apresentam-se para os t(a) obtidos com
os dados simulados: a média, o percentil 5 e o percentil 95, referentes a uma

determinada posi¢do no estudo transversal.
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Tabela 7. Estudos transversais das estatisticas t(a) dos retornos reais e simulados dos fundos de investimento em a¢gdes no Brasil, tipo ANBIMA

Ibovespa Ativo * ¢ & "9
CAPM: Ri—RI =a'+BL.(RY —RI)+ Rl — & Modelo de fatores: RE =R =a' + BL.(RY — RY) +n'. LMW, + 6'.SMB, + v
bL Médio Ganho acumulado Ganho acumulado
baixa 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto baixa 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 alto
t(a) - Real t(a) - Real
pequeno -1,96 -249 -135 -1,08 -197 -142 -0,28 -0.33 03 -0,13 1,52 1,08 1,13 1,94 0,54 -253 -2,15 -187 -1,19 -193 -1,16 009 -0,02 -0,23 0,47 1,09 0,74 0,63 1,27 0,06
2 -230 -032 -065 -010 019 108 -040 194 086 1,17 215 242 168 270 2,02 -2,28 -046 -006 002 -076 08 -037 167 049 072 203 155 092 141 147
3 -2,63 -1,00 053 -058 -2,15 0,00 0,30 0,82 1,92 0,49 2,44 0,83 1,28 3,33 2,02 -1,86 -1,32 031 -100 -161 -0,11 0,36 0,53 1,75 0,91 2,00 0,28 1,30 2,27 1,44
4 -0,50 -1,15 03 -249 -223 -163 -043 1,38 0,91 2,36 1,97 1,57 1,47 3,05 2,50 005 -1,19 014 -159 -1,76 -091 -0,27 0,39 0,55 2,00 1,58 1,53 1,44 2,22 1,85
grande -1,96 -3,74 -1,17 -0,74 2,06 1,94 1,75 2,19 2,45 1,55 2,13 2,76 2,77 3,29 6,27 -2,18 -2,44 -092 -0,80 1,9 1,06 0,92 1,83 1,50 1,32 1,55 2,12 2,14 2,57 5,78
t(a) - Simulado t(a) - Simulado
-1,00 -1,49 -084 -0,712 -1,13 -0,89 -0,35 -041 -0,13 -0,32 0,31 0,10 0,16 0,50 -0,05 -237 -147 -128 -08 -1,37 -0,81 -023 -035 -045 -0,04 0,32 0,14 0,08 0,35 -0,26
pequeno [1,99]  [254] [182] [167] [213] [187 [128 [135 [-105] [-124] [-059] [-080] [-0,74] [-0,39]  [-0,96] [373] [256] [-234] [-185 [244] [180] [117] [1,31] [142] [097] [059 [0,78] [085 [055 [-119]
(0,10) (059  (0.05) (019) (0,23 (001) (056 (048  (078)  (0.58)  (L,23)  (L,02)  (L07)  (L43)  (0.87) (L22) (054) (036) (005 (045 (0,09  (0.68) (0.54)  (0.44)  (0.87)  (L25)  (LO6)  (0.99)  (L28)  (0,65)
-1,38 -0,38 -059 -0,29 -0,22 0,13 -045 054 0,04 0,19 0,81 0,95 0,40 1,19 0,68 -1,75 -0,56 -039 -0,32 -0,60 0,17 -053 080 -0,01 0,11 1,19 0,71 0,26 0,45 0,56
2 [241]  [1,32) [154] [121] [114] [0,77] [139 [036] [086 [071] [-008 [006] [-049] [032]  [0,21] [290 [153] [-1,35] [1,27] [157 [0,76] [150] [0,09] [095] [082 [032] [017] [065 [044] [-033]
(047) (052  (030) (0.62) (068)  (L04) (046) (L46)  (0,96)  (L,10)  (L,74)  (1,90)  (1,33) (216)  (L62) (0.78) (033) (051) (058  (030)  (1,09)  (0.37)  (L,75)  (0.90)  (1,03)  (216)  (164)  (L19)  (138)  (L49)
-1,84 -0,67 -0,08 -055 -120 -0,25 -0,19 -0,02 047 -0,10 1,00 0,01 0,22 1,79 0,64 -1,20 -09 -0,13 -0,76 -1,07 -0,42 -0,10 0,02 0,84 0,20 1,06 -0,16 0,39 1,61 0,49
3 [294  [163 [099] [150] [221] [117] [111] [0,93] [043 [-102] [012] [-090] [-0,68] [088]  [-0,24] [2.26] [196] [-1,07 [1,74] [220] [1,39] [1,04] [091] [004 [072] [018 [110] [051] [0,73]  [-0,41]
(0,89) (023  (084) (035 (030) (065 (071 (090  (1,40)  (0,80)  (1,95)  (0,93)  (1,13)  (283)  (L58) (0,29) (0,05) (078 (014) (0,16) (048)  (081)  (093) (L79) (L12) (202) (0,75  (L31) (262  (L41)
-052 -0,75 -0,16 -164 -1,28 -094 -048 025 007 09 061 037 028 146 1,12 -029 -090 -020 -1,01 -1,13 -068 -049 -007 0,05 1,12 075 063 052 147 09
4 [146]  [L72]  [1,08] [271] [230] [1,93] [142] [066] [083] [000] [029] [053] [062] [058  [024] [1,23] [1,90] [-113] [203 [218 [165 [146] [1,00] [088] [024] [013] [0,26] [037] [0,60]  [0,07]
(0,39) (015 (0,74 (0,72 (0,38 (0,05 (042 (L17) (099  (184) (1,53) (1,29) (1,20)  (2,46)  (2,08) (062 (000 (072 (010 (022) (023) (041) (084) (096  (208) (L70) (L57)  (144) (248  (1,90)
-1,06 -222 -08 -063 072 057 043 08 106 034 076 1,27 136 160 213 -1,59 -197 -072 -064 100 029 023 089 059 042 067 127 136 180 217
grande [2,05]  [348] [1,78] [159] [017] [0,33] [046] [004] [018  [057] [012] [038] [047] [071]  [115] [271] [315] [-1,69] [161] [012] [062 [069] [001] [030] [048 [021] [040] [050] [0,90]  [117]
(0.16)  (1,16) (010) (027) (166) (150) (1.37)  (L,79) (201) (1,26)  (1,70)  (225)  (234)  (261)  (3,:29) (0.64) (095 (018 (026) (1,96)  (1,21) (1,16) (1,84 (1,53) (1,34) (160) (225) (235 (286)  (3,38)
t(a) - % Simulado < Real t(a) - % Simulado < Real
pequeno 5,55 577 1844 2484 805 17,70 53,76 54,26 81,23 6237 9837 9598 9586 99,24 8570 38,25 13,82 1586 27,05 17,40 26,06 71,33 72,01 6447 8276 9153 8598 84,02 94,73 71,44
2 6,82 52,83 44,61 62,30 77,12 9562 52,33 99,13 93,00 96,20 98,88 99,23 98,66 99,18 98,89 19,33 55,78 71,58 72,78 36,84 89,09 59,36 93,65 82,32 86,84 9245 93,03 88,34 9553 94,65
3 11,24 27,11 86,51 46,75 6,09 67,31 81,71 93,46 9932 86,21 99,11 93,04 97,16 98,85 99,03 13,76 25,47 79,17 32,36 17,89 70,12 80,30 82,34 94,28 89,88 94,59 7925 94,86 87,06 9545
4 49,72 2352 8251 865 621 1191 5237 97,87 9342 99,19 99,01 9821 9819 99,24 98,80 72,55 29,78 72,40 1597 14,55 32,93 64,23 79,72 81,98 9357 92,83 9425 94,98 89,81 94,14
grande 6,63 2,71 2453 40,73 98,84 99,04 9891 98,75 98,92 98,25 98,98 99,16 98,77 99,46 100,00 17,10 22,43 34,55 37,15 94,05 91,66 89,35 94,79 94,44 94,62 93,85 92,73 91,12 89,37 100,00

2 Séries de retornos reais brutos, de 1999:1 a 2008:12, 120 observacdes. ° PL médio: média aritmética da série mensal de patriménio liquido durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. © Ganho
acumulado: retorno real liquido acumulado de cada fundo de investimento durante o periodo de 1998.1 a 2008.12. ‘ Real apresenta t(o) estimado pelos retornos reais de cada fundo. ® Simulado
apresenta a média, o percentil 5 e o percentil 95 dos t(a) estimados pelos retornos simulados via bootstrap, em uma determinada ordem do estudo transversal. 9% Simulado < Real apresenta o
percentual das 10.000 corridas de simulagdo em que os valores de t(a) simulados ficaram abaixo dos t(a) reais, em uma determinada ordem do estudo transversal. ¢ A disposi¢do dos 75 fundos
segue a Tabela 2.
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Nesta dissertacdo, considerou-se os valores dos percentis 5 e 95 como limites
dos intervalos de confianga que distinguem o desempenho obtido pelo acaso e pela
habilidade. Na regido inferior da Tabela 7, apresentam-se os percentuais dos t(a)
simulados que ficaram abaixo dos t(a) reais nas 10.000 corridas de simulacdo, cada
um referente a uma determinada posi¢cao no estudo transversal.

No CAPM, apenas 1 fundo (ganho acumulado 2 e patriménio liquido médio
grande) apresentou real desempenho inferior devido a falta de habilidade dos seus
gestores (“t(a) — Simulado < Real” igual a 2,71%). J&4 no modelo de fatores, nao
foram identificados fundos com real desempenho inferior devido a falta de
habilidade, ou seja, os desempenhos inferiores dos fundos foram devidos
simplesmente ao azar.

Destaque-se que, no CAPM, 35 dos 75 fundos apresentaram real desempenho
superior devido a habilidade dos seus gestores. JA no modelo de fatores, foram
identificados apenas 3 dos 75 fundos com real desempenho superior devido a
habilidade (ganho acumulado 14 e patriménio liquido médio 2; ganho acumulado alto
e patriménio liquido médio 3; e ganho acumulado alto e patrimbnio liquido médio
grande).

A Tabela 8 apresenta o resumo da analise de desempenho obtida neste

estudo.

Tabela 8. Quantidade de fundos pelo desempenho inferior,

aleatério ou superior obtido de acordo com o CAPM

canonico e com o Modelo de fatores > ¢

Modelo de Quantidade de Fundos pelo Desempenho
Apregcamento Real Azar Real
Inferior ou Sorte Superior
1 39 35
CAPM canbnico
(1,3%) (52,0%) (46,7%)
0 72 3
Modelo de Fatores
(0,0%) (96,0%) (4,0%)

2 Séries de retornos reais brutos, de 1999:1 a 2008:12, 120 observagdes. °
Fundos com t(a) real menor que o percentil 5 dos t(a) simulados foram
classificados como fundos com real desempenho inferior. © Fundos com t(o)
real maior que o percentil 95 dos t(a) simulados foram classificados como
fundos com real desempenho superior.
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5. CONCLUSAO

Diante da evidéncia robusta da incapacidade por parte do CAPM em capturar
as fontes comuns de risco entre os fundos de investimento em acdes e do efeito nulo
do B de mercado no retorno médio dos fundos na dimensao transversal, até que
ponto a incorporagéo de novos fatores seria relevante na teoria de apregcamento de
fundos de investimento em agdes?

Certamente, esta ndo € uma questao trivial, principalmente, tratando-se de
fundos de investimento em acdes, os quais no Brasil, sdo obrigados a compor suas
carteiras com no minimo de 67% em acdes, de forma que pode haver um percentual
significativo sendo composto por ativos com caracteristicas as mais diversas,
dificultando bastante o exercicio do aprecamento e previsdo dos retornos destes
fundos.

A presente dissertacdo visa acomodar evidéncias desconfortaveis no
aprecamento de fundos de investimento em ac¢fes no Brasil, a partir de um painel
composto pelos 75 fundos para o periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2008.
Observam-se os efeitos tamanho e ganho acumulado, em que o CAPM se mostra
menos adequado para fundos com maior patriménio liquido (Big) e ganhos
acumulados muito altos ou baixos (winners ou losers), sendo possivel acomodar
parcialmente tais anomalias, quando do uso de fatores adicionais, captando os
efeitos tamanho (Small Minus Big — SMB) e ganho acumulado (Losers Minus
Winners — LMW) dos fundos de investimento.

A incorporacdo destes é significativa a 10% (isolada e conjuntamente) para
mais de 50% dos 75 fundos analisados, parecendo ser indispensavel e bastante (til
ao lidar melhor com o incdBmodo gerado pelos significativos alfas de Jensen.

Assim, como em Fama & French (1993), é necesséario argumentar que a
escolha dos fatores € motivada especialmente por exercicio empirico. Sem uma
teoria que especifique a forma exata das variaveis explicativas, a escolha de
qualquer fator fica um pouco arbitraria. Deste modo, a inclinacdo associada a
qualquer fator é apenas uma sugestao e nao necessariamente definitiva.

Neste sentido, os resultados da analise de desempenho aqui proposta segue o
exercicio sugerido em Fama & French (2010), porém atendo-se a realidade da

industria brasileira de fundos, ao incorporar no arcabouco de aprecamento os fatores
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associados aos efeitos tamanho e ganho acumulado. Assim, para o painel composto
pelos 75 fundos ativos no periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2008,
evidencia-se que a performance positiva ou negativa nao justificada pelo arcabouco
de aprecamento em sua maioria estava associada a aleatoriedade.

Com o uso do CAPM, apenas o fundo CAIX apresentou real desempenho
inferior, ou seja, pior do que o esperado meramente pelo azar, sendo este resultado
atribuido a qualidade da gestédo desse fundo.

Por outro lado, ainda neste arcabouco, 35 dos 75 fundos apresentaram real
desempenho superior. Ressalte-se que a outperformance que caracteriza os fundos
com real desempenho superior deve apresentar valores no extremo lado direito da
distribuicdo de probabilidades de t(a), ou seja, espera-se que poucos fundos estejam
nessa posicao de destaque.

Contudo, utilizando as especificagdes do CAPM, 46,7% dos fundos, cerca de
metade da amostra apresentou real desempenho superior, indicando uma possivel
deficiéncia do CAPM para esse tipo de analise. Quando do uso do modelo linear de
fatores, nenhum fundo apresentou real desempenho inferior, indicando que as
performances negativas deveram-se ao acaso.

Destaque-se que, ainda neste arcabouco, apenas 3 fundos apresentaram real
desempenho superior devido a habilidade dos seus gestores. Foram eles: COME,
GRAD e TEMP.

Por fim, o modelo linear de fatores, incorporando os efeitos tamanho e ganho
acumulado, além dos resultados que indicam a sua melhor especificacdo para o
aprecamento de fundos de investimento em acdes, demonstrou acrescentar rigor
para identificacdo de fundos com real desempenho superior quando comparado ao
CAPM, utilizado com o benchmark. Logo, enfatiza-se a necessidade da construcéo
de modelos de aprecamento bem especificados que comportem as caracteristicas

especificas dos fundos de investimento em a¢des no Brasil.
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