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Resumo: Este artigo aplica o modelo de andlise de estilo baseado em retornos
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significante exposicao ao mercado de acdes e que a exposicdo a fatores relacionados
ao mercado de renda fixa vem crescendo. Finalmente, a modelagem considerada
capta mudancas importantes no estilo de exposicdo a fatores de risco dos fundos
multimercados brasileiros decorrentes da recente crise financeira global (2008-2009).
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] Introducdio

Uma parcela relevante de investidores ao redor do mundo aplica seus re-
cursos no mercado financeiro através de fundos de investimento. Esse veiculo de
investimento permite ao investidor aplicar seus recursos em uma carteira de ativos
constituida sob a forma de um condominio fechado com a comunhao de bens de
diversos investidores, a qual sera administrada por profissionais do mercado finan-
ceiro. Uma das grandes vantagens para o investidor ao realizar suas aplicagdes via
um fundo de investimento € justamente diversificar a alocacao de seus recursos
sem precisar acompanhar o mercado financeiro diariamente. Assim, ao invés de
avaliar ativos disponiveis no mercado e suas possiveis combinagdes, o investidor
avalia os fundos de investimento oferecidos por instituicdes especializadas na ges-
tao de recursos.

O universo dos fundos de investimento, principalmente os multimercados,
contém um amplo espectro de estilos que diferem no que diz respeito aos ob-
jetivos de performance, ativos financeiros e estratégias de trading adotadas pelos
gestores quando montam e administram suas carteiras, sendo que as diferencas de
estilo de investimento, ou diferentes exposicdes aos fatores de risco, podem expli-
car boa parte da variacao cross-sectional nos retornos dos fundos de investimento
(BARBERIS; SHLEIFER, 2003; CHAN et al., 2002; FUNG et al., 2005; GIBSON;
GYGER, 2007; MARTIN, 2009; PATTARIN et al., 2004).

Investidores racionais buscam alcangar um equilibrio aceitavel entre as con-
dicoes de risco e retorno. Nesse sentido, a alocacao estratégica de ativos é de
grande importancia na gestao de portfélios, e o estabelecimento de um equilibrio
depende da constituicao de uma combinacao eficiente de ativos. No entanto, com
frequéncia muitos investidores, e mesmo a imprensa especializada, comparam
simplesmente os retornos realizados de fundos de investimento sem levar em con-
ta as diferencas na sua exposicao.

Em funcao do grande nimero de fundos multimercados existentes hoje em
dia, € quase impossivel para o investidor identificar de forma adequada o estilo de
investimento de um fundo especifico. Dessa forma, para que o investidor tenha as
informacgoes necessérias para decidir qual fundo de investimento é mais adequado
ao seu perfil de risco e retorno é importante dispor de ferramentas que permitam
identificar as caracteristicas e as exposigoes a fatores de risco de cada fundo.

Investidores e especialistas em financas podem obter estimativas a respeito
da exposicao dos fundos de investimentos através da anélise de estilo, modelo in-
troduzido inicialmente por Sharpe (1992, 1998) e generalizado por Agarwal e Naik
(2000), Agarwal (2004) e Fung e Hsieh (2002). O método proposto por Sharpe
ficou conhecido como andlise de estilo baseada nos retornos (return-based style
analysis - RBSA), que € basicamente uma regressao restrita dos retornos dos fun-
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dos sobre os fatores de risco relevantes no mercado. O modelo pode ser usado
como uma ferramenta valorosa para investidores e consultores na estimacao da
exposicdo de fundos de investimentos e na verificacdo de quao bem os gestores
cumprem os objetivos de investimentos estabelecidos. A andlise de estilo pode de-
sempenhar ainda um papel fundamental ao inferir as exposi¢des de fundos multi-
mercados aos fatores de risco, ajudando a classifica-los e a determinar benchmarks
apropriados para avaliar sua performance.

Assim, para um potencial investidor de fundos multimercados, o modelo de
andlise de estilo introduzido por Sharpe (1992) é uma forma simples e obijetiva
de obter uma primeira impressdo sobre o histérico de exposicdo de um fundo
(TRZCINKA, 2001). Nesse sentido, o modelo RBSA teve amplo impacto e impli-
cacdes do ponto de vista pratico (TRZCINKA, 2001), se tornando uma ferramenta
bastante popular na andlise de fundos de investimento. Diversos autores apontam
pontos fracos e sugerem adequacdes ao modelo original. Por exemplo, Swinkels
e Sluis (2006), Christopherson e Trittin (1995) e Dibartolomeo e Witkowski (1997)
destacam que um dos pontos fracos da RBSA na sua versao original € a hipétese
de que o estilo de investimento de um fundo se mantém fixo ao longo do tempo.
A critica bésica é que as exposicoes aos fatores de risco estimadas com base em
dados histéricos sao instaveis e que € dificil capturar o estilo quando o gestor pode
mudar de estratégia de investimento.

Neste artigo considera-se explicitamente a variacao ao longo do tempo no
estilo de investimento de um gestor de fundos multimercados. O modelo RBSA é
colocado no formato de estado-espaco e as exposi¢oes dos fundos aos fatores de
risco sao tratadas explicitamente como variantes ao longo do tempo. Utilizando o
filtro de Kalman, toda a amostra é usada para estimar as exposi¢oes em cada ponto
do tempo. Consequentemente, nao € necessario definir um tamanho para a janela
de estimacao, pois o filtro de Kalman determina de forma 6tima o peso de cada in-
formacao em determinada exposicao. Com as estimativas das exposicoes variantes
ao longo do tempo, é possivel, além de identificar os estilos de investimento dos
fundos, verificar a persisténcia das exposicoes ao longo do tempo.

Utilizando uma ampla base de dados composta por 388 fundos multimerca-
dos brasileiros para o periodo de janeiro de 2006 a outubro de 2011, os resultados
encontrados sugerem que os fundos multimercados brasileiros apresentam signi-
ficativa exposicao positiva ao mercado de agoes e a fatores relacionados a titulos
de renda fixa. Em geral, a anélise de estilo pode explicar até 50% da varidncia dos
retornos dos fundos multimercados. Fica evidente também a importancia de se
considerar a dinamica das exposicoes na andlise de estilo. Além disso, percebe-se
que as maiores oscilagdes ao longo do tempo sdo verificadas na exposicao ao fator
de risco relacionado ao mercado de acoes, que diminuiu de forma consideravel,
principalmente a partir de 2008.
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Nesse sentido, este artigo contribui para a literatura de duas formas: primei-
ro, a RBSA € aplicada pela primeira vez a uma ampla base de fundos multimerca-
dos brasileiros, incluindo o periodo da crise financeira deflagrada em 2008; pos-
teriormente, o modelo é colocado no formato de estado-espago e os parametros
(exposigoes dos fundos aos fatores de risco) sdo estimados como variantes no tem-
po através do filtro de Kalman. Assim, as exposicoes dos fundos multimercados
aos fatores de risco sao tratadas explicitamente como variantes no tempo, o que
permite analisar a sua persisténcia ao longo do periodo considerado.

Além desta introducao, o presente trabalho traz mais cinco segoes: a secao
2 apresenta uma revisao da literatura; a secao 3 realiza uma breve descricao da
industria de fundos multimercados no Brasil; a secdo 4 mostra o modelo na forma
estado-espago; a secdo 5 apresenta e discute a base de dados utilizada e destaca
os resultados empiricos e sua discussao; e, por Ultimo, a secdo 6 finaliza com as
consideracodes finais.

2 Revisdo da Literatura

O modelo RBSA de Sharpe, conhecido como modelo de fatores para classes
de ativos, partiu do fundamental teérico de modelos de fatores (FUNG; HSIEH,
1997) e demonstrou empiricamente que apenas um numero limitado de classes
de ativos foi necessario para replicar com sucesso o desempenho de um amplo
conjunto de fundos de investimento nos Estados Unidos. A RBSA proposta origi-
nalmente por Sharpe (1992, 1998) consiste basicamente em um processo inves-
tigativo a respeito da composicao da carteira de um fundo de investimento. O
método proposto por Sharpe (1992) envolve a andlise dos retornos dos fundos em
relacao aos fatores de risco apropriados. As exposicoes estimadas sao indicativos
do estilo dos fundos (Dor et al., 2006). Mais especificamente, o trabalho analisa a
forma como o retorno de um fundo se movimenta junto com o retorno das classes
de ativos, utilizando o resultado para estimar a alocacao efetiva do mix de ativos
ou o estilo do fundo.

Qutra contribuicao chave dessa abordagem, conforme o préprio autor expli-
ca, esta na possibilidade de separar o retorno de uma carteira em dois componen-
tes: um componente relacionado ao estilo, representado pelos fatores explicativos,
e outro componente relacionado a selecdo de ativos atribuida ao termo residual.
Conforme destacado por Sharpe, em uma carteira bastante diversificada o risco
idiossincratico se reduz fortemente e a parte do retorno atribuida ao estilo se torna
ainda mais expressiva, enfatizando a utilidade do modelo. Dado que o estilo de
investimento de um fundo nem sempre € claro para os investidores, Sharpe (1992)
argumenta, ainda, que o modelo pode ser ttil também na avaliacdo do desempe-
nho dos fundos, pois fornece um meio para construcao de benchmarks. Em outras
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palavras, a andlise de estilo pode desempenhar um papel fundamental ao inferir as
exposicoes aos fatores de risco dos gestores, ajudando a classifica-los e a determi-
nar um benchmark adequado para avaliar sua performance.

O modelo proposto por Sharpe foi amplamente difundido e a RBSA se
tornou uma ferramenta bastante popular na andlise de fundos de investimento.
No entanto, Fung e Hsieh (1997) afirmam que a anaélise de estilo tal como
proposta por Sharpe nao alcanca o mesmo sucesso quando aplicada a hedge
funds, isso porque o retorno dos hedge funds é determinado por no minimo dois
componentes: o retorno dos ativos que compdem a carteira, € a dindmica das
estratégias adotadas. Fung e Hsieh (1997) argumentam que o modelo de Sharpe
foca apenas no primeiro fator.! Em outras palavras, o modelo RBSA néo leva em
conta que as exposicoes em cada estratégia podem se alterar rapidamente dadas
as oportunidades no mercado. Além disso, as restricoes impostas no modelo
impedem que os fundos tenham posicdes vendidas ou alavancadas, caracteristicas
usuais dos hedge funds.

Seguindo os trabalhos de Sharpe (1992, 1998) e Fung e Hsieh (1997), muitos
autores buscam analisar as exposi¢coes de hedge funds regredindo seus retornos
contra fatores de risco, por exemplo: Agarwal e Naik (2000), Brown (2001),
Mitchell e Pulvino (2001) e, mais recentemente, Corielli e Meucci (2004), Otten
e Bams (2004), Horst et al. (2004), Swinkels e Sluis (2006), Lau (2007), Bodson et
al. (2010), Pojarliev e Levich (2010), Weng e Trtick (2011) e Jawadi e Khanniche
(2012), entre outros.

A RBSA convencional impde restricdes quanto a venda de ativos a desco-
berto e também que os pesos das exposi¢oes aos fatores de risco somem um, o
que limita a aplicagcdo do modelo a hedge funds. Alternativamente, Agarwal e
Naik (2000) rotulam a RBSA sem essas restricoes de anélise de estilo generaliza-
da, possibilitando estimar as exposigoes de hedge funds aos fatores de risco de
forma mais robusta, j& que esses veiculos de investimento podem assumir posi-
¢Oes alavancadas e realizar vendas a descoberto. Brown (2001) implementa uma
abordagem usando o histérico de retornos e os estilos informados pelos gestores
e encontra evidéncias de que as diferencas no estilo de investimento explicam
aproximadamente 20% da variabilidade cross-sectional na performance dos hedge
funds. Vestergren (2009) aplica RBSA generalizada a fundos suecos e encontra que
aproximadamente 92% da variagao dos retornos ao longo do tempo é explicada
pelos estilos dos fundos. A literatura sobre modelagem de retornos de hedge funds
usando modelos estaticos € extensa. Uma lista parcial inclui também Ackermann

1 Anson (2002) e Amin e Kat (2003) argumentam que os retornos de fundos multimercados sdo
substancialmente mais complexos do que retornos de titulos de renda fixa ou do mercado de
acoes.
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et al. (1999), Agarwal (2004), Kosowski et al. (2007), Agarwal et al. (2009), Patton
(2009) e Jagannathan et al. (2010).

Geralmente, para avaliar como as exposigoes aos fatores de risco variam ao
longo do tempo, alguns pesquisadores implementam RBSA através de OLS (mi-
nimos quadrados) rolling-windows.? Dor e Jagannathan (2003) e Pattarin et al.
(2004) sugerem aplicar andlise de regressao em varios periodos ao longo do tempo
para se avaliar a consisténcia das exposicoes. Por outro lado, Brown e Goetzmann
(2003), Corielli e Meucci (2004), Swinkels e Sluis (2006), Mamaysky et al. (2008)
e Bodson et al. (2010), entre outros, argumentam que a abordagem do filtro de
Kalman é a mais adequada para se capturar a dindmica nas exposicoes dos hedge
funds aos fatores de risco ao longo do tempo.

Bollen e Whaley (2009) buscam identificar alteracoes na exposigoes dos
hedge funds aos fatores de risco através de metodologia que permite identificar
quebras estruturais nos pesos dos fatores. A abordagem empregada trata as ex-
posicoes aos fatores de risco como constantes entre dois pontos de quebra, com
uma mudanca abrupta para um novo valor nos pontos de mudancga. Os autores
identificam mudancas significativas nos parametros dos fatores de risco em 40% da
amostra de fundos analisada. Patton e Ramadorai (2011) aplicam o modelo RBSA
a uma base de dados didria composta por aproximadamente 15.000 fundos de
investimentos de diversos paises e ressaltam a importancia do uso de informacdes
diarias para modelar as exposicoes de hedge funds aos fatores de risco. Esses auto-
res também destacam a relevancia de se levar em conta as variacdes ao longo do
tempo nhas exposigoes aos fatores de risco.

Mais recentemente, Weng e Triick (2011) aplicam anélise de estilo a uma
base de dados de fundos asiaticos. Os autores estimam o modelo RBSA no formato
original e também analisam a dindmica na exposicao aos fatores de risco através de
OLS rolling-windows com o objetivo de analisar variagdes ao longo do tempo nas
exposicoes aos fatores de risco dos fundos asiaticos. Jawadi e Khanniche (2012)
empregam modelos nédo lineares, como a smooth transition regression (STR), e
modelos de Markov switching para capturar as variagoes nas exposicoes ao longo
do tempo e assimetrias nas relacoes entre os retornos dos hedge funds e fatores
de risco. Outras aplicagoes recentes da anélise de estilo usando dados diarios em
diferentes amostras de hedge funds sao realizadas também por Kugler et al. (2010)
e Pojarliev e Levich (2010).

Aplicacoes de RBSA a dados de fundos multimercados brasileiros podem ser
encontradas nos trabalhos de Varga e Valli (1998), Pizzinga e Fernandes (2005),
Pizzinga et al. (2006) e Pizzinga et al. (2008). Almeida et al. (2007) propdem o que
chamam de analise de estilo robusta e aplicam a dois fundos de investimentos
brasileiros, encontrando evidéncias de mudangas nas alocacoes ao longo do tem-

2 Ver, por exemplo, Saez e Izquierdo (2000) e Annaert e Van Campenhout (2002, 2007).
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po. Pizzinga et al. (2011) aplicam a analise de estilo generalizada a fundos cam-
biais brasileiros no periodo de 2001 a 2004. J4 Marques et al. (2012) aplicam uma
versao dinamica do modelo RBSA a fundos atuariais brasileiros e concluem que
tais fundos investem principalmente em titulos indexados a inflagdo. Nota-se que
existem poucos trabalhos envolvendo aplicagdes da andlise de estilo a dados de
fundos brasileiros. Uma possivel explicacao é que a industria brasileira de fundos
vem ganhando relevancia, principalmente a partir da segunda metade dos anos
1990, com a estabilidade macroeconémica, consequentemente bases de dados
consistentes sao relativamente recentes.

Além disso, conforme Sharpe (1992) adverte, a escolha de classes de ativos
relevantes € um ponto essencial para o sucesso do modelo, e, principalmente no
Brasil, os trabalhos apontam néo existir muitos indices referenciais eficazes difundi-
dos no mercado, o que dificulta a aplicacdo do modelo de Sharpe no pais. Varga e
Valli (1998), que foram os primeiros autores a introduzir a anélise de estilo no pais,
salientam que isso ocorre principalmente na busca de indices de investimento em
renda fixa. Foi apenas mais recentemente que o mercado financeiro brasileiro de-
senvolveu e difundiu novos indices referenciais, permitindo aplicar a anélise de
estilo a fundos brasileiros de forma mais confiavel.

3 A IndUstria de Fundos de Investimento no Brasil

De acordo com Alves Junior (2003), no Brasil, diferentemente dos Estados
Unidos, o surgimento dos fundos de investimento foi fruto direto da politica econo-
mica, sendo seu desenvolvimento inicial associado a iniciativa regulatéria. O pri-
meiro fundo de investimento fechado, Valéria Primeira, do grupo Deltec, iniciou
suas operacoes em 1952. J& o primeiro fundo aberto, o Fundo Brasil, entrou em
atividade pouco depois, em 1954, €, em 1957, foi estabelecido o fundo Crescinco,
que tinha como objetivo financiar projetos para o crescimento do pais no governo
do mineiro Juscelino Kubitschek.

O mercado financeiro brasileiro, até entdo muito incipiente, recebeu um
grande impulso e comecou a mudar em 1964 com a Lei da Reforma Bancaéria,
através da qual se criaram instituicoes como o Conselho Monetario Nacional
(CMN) e o Banco Central. Nos anos 1970, surgiram novas regras para estruturar o
mercado financeiro nacional, destacando-se a legislagdo sobre fundos mutuos de
investimento. Tanto a reforma de 1964, quanto as inimeras resolucdes e decretos
que se seguiram visavam a constituicao de um sistema financeiro capaz de ampliar
a oferta privada de recursos financeiros a longo prazo, apoiado em operagdes de
crédito e no mercado de capitais, visando construir mecanismos alternativos de
financiamento de longo prazo que nao fossem de origem estatal, substituindo o fi-
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nanciamento pela via dos déficits orcamentéarios e da expansao monetdaria (ALVES
JUNIOR, 2003).

A abertura da economia brasileira nos anos 1990 e a estabilidade monetaria
alcancgada apds o Plano Real foram os grandes propulsores da industria de fundos
de investimento nas duas ultimas décadas, pois propiciaram novas perspectivas de
investimento para os brasileiros. Desde entédo, a industria de fundos vem apresen-
tando um crescimento expressivo, tanto no que diz respeito ao valor do patrimo-
nio liquido administrado, quanto em relagdo a quantidade de fundos oferecidos
no mercado, representando hoje um instrumento de poupanga importante a dis-
posicao de parcela significativa da populacao. Nas Gltimas duas décadas, o mon-
tante de recursos administrados pelos fundos de investimento no Brasil passou de
menos de R$ 100 bilhdes, no inicio dos anos 1990, para aproximadamente R$ 1,88
trilhdo, em abril de 2012, conforme dados da Associagao Brasileira das Entidades
dos Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA - ASSOCIA(;AO BRASILEIRA
DAS ENTIDADES DOS MERCADOS FINANCEIRO E DE CAPITAIS, 2012), en-
quanto o nimero de fundos passou de aproximadamente 289 para algo em torno
de 11.824 nos dias atuais.

Esse expressivo crescimento permitiu o desenvolvimento e a oferta de fundos
com estratégias mais especificas, visando atender aos distintos perfis de risco e re-
torno dos investidores. Foi, portanto, s6 a partir da métade da década de 1990 que
surgiram os primeiros fundos multimercados no Brasil. A Comissdo de Valores Mo-
bilidrios (CVM), 6rgao responsavel pela regulacao e fiscalizacao dos fundos de in-
vestimento no Brasil, define em suas as instrucdes normativas®* que os fundos mul-
timercados devem possuir politicas de investimento que envolvam varios fatores
de risco, sem o compromisso de concentragdo em nenhum fator especial ou em
fatores diferentes das demais classes de fundos, podendo utilizar derivativos, tanto
para alavancagem, quanto para protecao da carteira, gerando possibilidades de
perda superior ao patriménio do fundo. Dessa forma, os fundos multimercados sao
0s que possuem maior liberdade de gestao, mas também apresentam maior risco,
na medida em que seguem diversas estratégias de aplicacdo de recursos e que nao
existe nenhum benchmark amplamente aceito ao qual possam ser comparados.

Acompanhando o movimento de toda industria de fundos, os fundos de
investimento multimercados também vém apresentando um crescimento signifi-
cativo. Segundo dados da ASSOCIACAO... (2012), em abril de 2012, o volume
administrado por esses fundos era de aproximadamente R$ 428 bilhdes, o que
representa 20,46% do total da industria brasileira, composta por 11.824 fundos
de investimento, dentro dos quais 5.848 (49,46%) sao classificados na categoria
multimercados da CVM.

3 A principal instrucdo normativa que regula os fundos de investimento no Brasil € a IN 409 da CVM.
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O crescimento da industria de fundos aumenta as possibilidades de aplicacao
para investidores, mas, a0 mesmo tempo, torna a decisdo de investimento mais
complexa, principalmente no caso de fundos multimercados. Nesse contexto, é
cada vez maior a necessidade, por parte dos potenciais investidores, de informa-
¢oOes detalhadas a respeito dos fundos e de suas estratégias de selecao de carteiras,
para que eles possam alocar seus recursos de maneira mais eficiente.

Tendo em vistas essas dificuldades, e com o objetivo de estabelecer princi-
pios e normas que fossem além das exigidas pela CVM, a Associacdo Nacional dos
Bancos de Investimento (ANBID) criou, no ano 2000, o Cédigo de Autorregulacdo
dos Fundos de Investimento (ANBID - Associagdo Nacional dos Bancos de Investi-
mento, 2011), qual deve ser observado por todas as instituigdes participantes a fim
de receberem o selo de qualificacdo que atesta maior transparéncia e padroniza-
¢ao nos processos dos fundos. Atualmente, praticamente todos os fundos existentes
no Brasil adotam as melhores préaticas definidas no cédigo de autorregulagao da
Anbima.* Dentre outras exigéncias, o cédigo define que os fundos devem obriga-
toriamente possuir a classificagdo Anbima. O modelo de classificacdo da Anbima
visa diminuir a classificacdo de fundos com politicas distintas dentro de uma mesma
classe. Dessa forma, os fundos classificados como multimercados pela CVM sao
distribuidos em dez classes distintas pela Anbima, descritas no Apéndice B.

4 Metodologia: Andlise de Estilo Baseada nos Retornos

Embora seja possivel determinar o estilo de investimento de um fundo a
partir de uma anélise detalhada da carteira mantida, a RBSA é uma abordagem
simples que usa apenas os retornos realizados do fundo e dos fatores de risco. O
interesse da andlise de estilo, conforme implementada neste artigo, nao é efetiva-
mente na carteira mantida pelo fundo de investimento, mas sim nas exposi¢oes
dos fundos a certos fatores de risco.

4.10 Modelo

Suponha-se que existam K fatores imitando portfélios, com vetor de retornos
/., que determinam os retornos dos ativos. Além disso, existem N fundos multimer-
cados com vetor de retornosy. , para os quais tem-se o modelo de fatores linear

it ?

yit=a+[3nf1t+"'+Bszkt+sit (l)

4 Por decisdo soberana de seus associados, em assembleia realizada no dia 21 de outubro de 2009,
a Anbid integrou suas atividades as da Associacdo Nacional das Instituicdes do Mercado Finan-
ceiro (Andima), passando ambas a constituir uma s6, a Anbima.
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no qual: g: N(0,X) € o i, vetor de erros de medidas e B, = (B,,.....,) € ai, linha da
matriz de pesos dos fatores 8, , N x K. Assume-se que os termos de erros sao nao
correlacionados, Ele, ¢ )= 0Vi e {1,..., K}Vj € {1,..., N}. Geralmente, entretan-
to, sdo impostas duas restricoes. A primeira € a restricao de portfélio, a qual requer
que as estimativas para os parametros B, possam ser interpretados como 0s pesos

mantidos pelo portf6lio no i, fator de risco. A restrigao fica assim:
K
2h=1 @
i=1

As equacoes 1 e 2 juntas sdo chamadas RBSA semiforte. A segunda restricao
refere-se a restricdo de venda a descoberto, a qual impde que todos os pesos esti-
mados do portfélio devem ser positivos (apenas posicoes compradas):

B =1>0, i=1,.. K. 3)

Isso néo significa que vendas a descoberto em geral sdo proibidas, mas sim
que nao sao permitidas vendas a descoberto em categorias de estilo. A versdo for-
te da RBSA é obtida pela equacao 1 junto com as restricoes 2 e 3.

A imposicao de que as sensibilidades a todas as classes de ativos somem
100% é um aspecto metodolégico importante do modelo proposto por Sharpe
(1992). Com isso, os coeficientes podem ser vistos como o0s percentuais de alo-
cacao da carteira, tornando a sua interpretacao mais intuitiva. No entanto, como
Brown e Goetzmann (1997) ressaltam, os parametros representam na verdade as
sensibilidades do retorno do fundo as classes de ativos, € ndo efetivamente os per-
centuais da composicao da carteira do fundo, apesar de ser possivel pensar neles
como proxies desses percentuais.

Uma das hip6éteses implicitas do modelo RBSA original é que as exposicoes
sdo mantidas constantes ao longo do tempo, o que € altamente improvavel na
pratica. Sharpe (1992) ressalta que o resultado obtido na anélise de estilo é a mé-
dia do estilo do periodo analisado, pois o fundo tem alta probabilidade de sofrer
mudangcas de estilo ao longo do tempo. Dessa forma, o autor sugere que examinar
o comportamento do fundo ao longo do tempo pode ser util e que, para isso, basta
estimar uma série de andlises de estilos usando um niimero de meses fixos em cada
estimacao. No entanto, o uso de subamostras, ao invés da amostra inteira, significa
a introdugéo implicita de exposi¢des variando ao longo do tempo de maneira ad
hoc. Tal abordagem assume que as exposi¢coes se mantém constantes ao longo do
periodo de estimacao definido (janela). Em casos de mudanca na gestao de um
fundo, por exemplo, assumir que as exposicoes sao constantes ao longo de um
periodo pode ser bastante restritivo.
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Na interpretacdo do resultado do modelo, Sharpe atribui ao R? estimado a
parcela do retorno do fundo que é explicada pelo estilo, e a diferenca (1 - R?) refe-
re-se a parcela do retorno do fundo explicada pela selecdo individual de ativos. Em
outras palavras, define-se que um baixo R? representa uma gestao mais ativa e um
elevado R? a uma gestao mais passiva: “In a sense, a passive fund manager provide
an investor with an investment style, while an active manager provides both style
and selection” (SHARPE, 1992, p. 12). Sharpe reforcga, contudo, que a interpreta-
¢ao do R? depende de que modelo inclua as classes de ativos mais relevantes, caso
contrario, um baixo R? pode ser devido também a ma especificagdo do modelo, e
nédo apenas a uma gestao ativa de selecao de ativos.

A abordagem proposta neste artigo consiste em estimar a dinamica das ex-
posicoes dos fundos ao longo do tempo através da estimacao do modelo com
parametros variando no tempo. Dessa forma, o periodo amostral inteiro € usado
para estimar a exposicdo em cada ponto do tempo, consequentemente, nao € ne-
cessario escolher o tamanho da janela. A estimacao através filtro de Kalman define
0s pesos 6timos de cada observacao na determinacao das exposicoes.

4.2 Estimagdo do Modelo no Formato Estado Espago através de Filtro de Kalman

Nota-se que a equacao 1 pode ser escrita de forma geral como:

Ve =fB te @

emaque f, = [1,f,,....f, ] sdo as variaveis explicativas (fatores de risco) usadas no pe-
riodo de tempo te ft = [, B,,....B,, ] s80 0s pesos dos fatores variantes no tempo.

Supondo-se que o vetor de pardmetros, na equacao 1, segue um passeio
aleatdrio, tem-se:

Bt = Bt—l + 8( (5)

emquee:N@OZ) .

Com isso, as equacdes 1 e 5 formam um modelo de estado-espago e seus
parametros podem ser estimados por maxima verossimilhanga. A funcao de ve-
rossimilhanca de modelos de estado-espaco pode ser construida através do filtro
de Kalman, e estimativas dos parametros variantes no tempo também podem ser
obtidas.> Mais especificamente, dada a esperanca condicional dos pardmetros va-
riantes no tempo, as observagdes, denotadas por f,,_, , € a matriz de erro quadré-
tico médio dessa esperanca, denotada por £, . Entdo, para dados valores de B

e bi quando uma nova observacao y, fica disponivel, o erro de previsdo pode

5 Ver, por exemplo, Durbin e Koopman (2001) e Kim e Nelson (1999).
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ser calculado como v, =y, - f, Bis - Logo, ap6s observar y. , uma inferéncia mais
acurada a respeito dos estados (parametros variantes no tempo) pode ser feita:

Br\r = l3r|r-1Pt|t r’Vr (6)

Pt\t = B\t—l _Ptlt—ljrt'A;lj(tPt\t—l’ ™

emqueA, =f.F, f+ o’ é amatriz de covariancia do erro de previsao v, . A pre-
visao B, pode agora ser realizada usando B, eaequagao 5:

BH—I\r = Br\r (8)

Foy=F +Z, 9

Esses célculos podem ser realizados recursivamente parat = 1,..., T . Por cau-
sa da natureza nédo estaciondria da equacao de transicdo dos estados (equacao 5),
o filtro de Kalman foi iniciado usando a formulacdo exata proposta por Koopman
(1997). Os parametros desconhecidos na matriz de covariancia X, séo coletados
no vetor de parametros vy, juntamente com o’ e qualquer outro pardmetro fixo
no tempo. A estimacao de y € obtida através da maximizacdo numérica do log da
funcédo de verossimilhanca, a qual é construida através da decomposicao do erro
de previséo e é dada por:

T 1L 14
l(y)= —Elog(27r)—5210g| A, |_EZVI'AI v (10)
=1 =1
5 Dados e Resultados Empiricos

Esta se¢ao apresenta os resultados empiricos da anélise de estilo realizada usan-
do fundos multimercados brasileiros. Inicialmente, foram identificados os fatores de
risco apropriados a ser usados na andlise de estilo. Na segunda etapa, o modelo de
andlise de estilo é implementada relaxando as hipéteses das equacdes 2 € 3 do mode-
lo original proposto por Sharpe (1992).

5.10sDados

A base de dados utilizada é composta por 388 fundos multimercados, e como
variaveis explicativas sdo considerados sete fatores de risco relevantes para o merca-
do brasileiro. O perfodo amostral vai de janeiro de 2006 a outubro de 2011, perfa-
zendo um total de 1.493 observacoes didrias. As séries de retornos dos fundos foram
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obtidas através da consulta e extracdo das cotas diarias do sistema Economatica.® O
critério de selecao dos fundos foi:

a) ser classificado na CVM como multimercados;

b) ter data do inicio da série de cotas anterior a 31 de dezembro de 2005;

) estar ativo em 31 de outubro de 2011;

d) apresentar patrimonio liquido superior a R$ 30 milhées em 31 de outubro

de 2011.

Do universo de 11.377 fundos de investimentos cadastrados na Anbima, em
outubro de 2011, em torno de 6.185 estdo classificados em categorias que permitem
exposicdo a diversos fatores de risco, correspondendo, portanto, aos fundos multi-
mercados conforme a classificacdo da CVM.” Apés a aplicacao dos filtros descritos,
restaram em torno de 550 fundos na base de dados da Economética. Para o célculo
da rentabilidade diaria, no entanto, sé foram utilizados os dados de 388 fundos de-
vido a auséncia de informacédo na série histérica de cotas para alguns dias tteis em
diversos fundos e a retirada de quatro outliers.

Apesar de serem da mesma classificacdo CVM, os fundos selecionados podem
apresentar caracteristicas bastante distintas entre si. A Tabela 1 apresenta estatisticas
referentes a classificacdo Anbima dos fundos classificados em categorias que permi-
tem exposicao a diversos fatores de risco, sendo classificados como multimercados.
Uma descrigdo mais detalhada de cada categoria é apresentada no apéndice A. A
Tabela 2 mostra alguns dados referentes as principais caracteristicas dos fundos que
compdem a amostra analisada, pela classificacdo Anbima, tais como: a cobrancga de
taxa de performance e o tipo de fundo - exclusivo ou nao, se permite alavancagem,
aplicacao em titulos de crédito privado, ou em ativos no exterior. Mais detalhes sdo
apresentados no apéndice A.

6 Economatica é uma ferramenta para anélise de acoes e de fundos de investimento. Trata-se de
um conjunto de avangados médulos de anélise que operam sobre uma base de dados de grande
abrangéncia e de alta confiabilidade. Mais informagdes em: http://www.economatica.com/pt.

7 Nessa base estao incluidos também os fundos classificados na Anbima como fundos de previdén-
cia com exposicao a diversos fatores de risco.
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Tabela

1 - Classificacao dos fundos pela Anbima

UNIVERSO DA ANBIMA UNIVERSO DO ESTUDO
FUNDOS N2 de Fundos Patrimdnio Liguido N2 de Fundos Patriménio Liguido
QTD % R$ milhGes % Qrp % RS milhdes %
Balanceados 49 1% 2.702 1% 12 3% 2.289 2%
Capital protegido 81 1% 5.677 1% 0% - 0%
Long and short - Neutro 83 1% 3.874 1% 8 2% 961 1%
Long and short - Direcional 97 2% 5.914 1% 4 1% 1.044 1%
Multimercados macro 388 6% 48.006 12% 39 10% 5.338 4%
Multimercados trading 27 0,44% 1.611 0% - 0% - 0%
Multim multiestratégia 3.002 49% 216.974 53% 153 39% 58.026 47%
Multimercados multigestor 1.579 26% 12.646 3% 54 14% 5712 5%
Multimercado juros e moedas 267 4% 91.678 23% 63 16% 34.482 28%
Multimercado estratégia especifica 154 2% 7.731 2% 13 3% 5.111 4%
Previdencidrios balanceados até 15 41 1% 2.592 1% 10 3% 667 1%
Previdencidrios balanceados de 15 a 30 69 1% 1.832 0% 19 5% 3.735 3%
Previdenciarios balanceados acima de 30 98 2% 2.447 1% 12 3% 2.266 2%
Previdencidrios data-alvo 35 1% - 0% - 0% - 0%
Previdencidrios multimercados 215 3% 2.594 1% 5 1% 1.179 1%
TOTAL 6.185 0% 406.277 0% 392 0% 120.810 0%
Fonte: Elaboracao propria.
Tabela 2 - Caracteristicas dos fundos do estudo
Classificagdo Anbima Cobra Performance Excl Crédito Privado Investim no Exterior
Balanceados 0 7 o] 0 4
Long and short - Direcional 4 ] 4 0 3
Long and short - Neutro 7 1 8 0 5
Multimercado estratégia especifica 4 5 4 5 3
Multimercado juros e moedas 19 41 10 12 17
Multimercados macro 10 19 19 3 18
Multimercadoe multiestratégia 53 96 91 40 83
Multimercado multigestor 3 a3 47 19 35
Previdéncia agbes 0 ] ] 0 1
Previdenciarios balanceados de 15 a 30 o] 16 0 1 1
Previdenciarios balanceados acima de 3q o] 11 0 1 0
Previdenciarios balanceados até 15 o] 9 (o] o] (o]
Previdenciarios multimercados 0 5 0 5 0
TOTAL 100 253 183 86 170
% do total do estudo 25,45% 64,38% 46,56% 21,88% 43,26%

Fonte: Elaboracéo proépria.

5.2 Indices de Mercado: Fatores de Risco

Em relacao aos fatores de risco considerados, em um primeiro momento bus-
cou-se identificar os principais riscos aos quais as classes de ativos do mercado brasi-
leiro estao expostas, sendo eles, resumidamente: curva de juros prefixada; mercado
de agoes; curva de cupom de inflacao; e mercado de cambio, além do fator livre de
risco. Num segundo momento, buscou-se identificar no mercado brasileiro os indices
mais aceitos e difundidos que pudessem representar as classes de ativos expostas a
esses riscos. Dessa forma, sdo apresentados, a seguir, os indices mais representativos
dos investimentos no Brasil:®

8 Uma descricao mais detalhada dos fatores de risco considerados neste estudo € apresentada no
Apéndice B.
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a) IRF-M1 e IRF-M1 +: para risco da curva de juros prefixada;

b) Ibovespa: para risco do mercado de agoes;

¢) IMA-B5 e IMA-B5+: para risco de inflacéo;

d) Délar — PTAX: para risco de taxa de cambio;

e) CDI: para fator livre de risco.

A Tabela 3 apresenta estatisticas descritivas dos fundos multimercados e retor-
nos dos fatores de estilo. Sdo apresentados a média dos retornos, mediana, desvio
padrao, minimo e maximo, assimetria e curtose para os fundos multimercados e fa-
tores de estilo selecionados durante o periodo de janeiro de 2006 a outubro de 2011.

Tabela 3 - Estatisticas descritivas

Fundos de i o IRF-M1 IRF-M 1+ IRF-M IMA-B 5 IMA-B 5+ IMA-B [«s]] 1BOV PTAX
Média 0,043 0,047 0,055 0,051 0,057 0,070 0,061 0,084 0,058 (0,017)
Mediana 0,0aa 0,046 0,062 0,057 0,056 0,066 0,063 0,084 0,106 (0,056)
Mséximo 9,784 0,327 1,381 0,882 1376 3,282 1,904 0,066 14,659 9,327
Minimo -6,862 (0,255) (2,677) (1,708) (1,326) (8,698) (2,671) 0,032 (11,393) (8,803)
Desvio padrio 0,328 0,029 0,242 0,142 0,172 0,493 0,290 0,008 2,023 1,052
Curtose 59,43 24,875 20,300 25,487 13,262 15,404 13,246 0,131 6,299 13,483
Assimetria -0,334 (0,534) (1,339) (1,522) (0,474) (0,503) (0,751) 0,491 0,194 0,810

Fonte: Elaboracéo proépria.

O retorno diario médio dos fundos multimercados é 0.043%, com desvio pa-
drao de 0.328%. Os fatores de risco, em geral, apresentam retorno médio positivo,
assimetria negativa e elevada curtose.

5.3 Resultados Empiricos da Andlise de Estilo

O modelo fatorial adotado neste estudo busca capturar a exposicao e medir a
sensibilidade dos fundos de investimento multimercados aos principais fatores de ris-
co advindos dos mercados de renda fixa, varidvel e cambial. Desse modo, o modelo
inclui quatro variaveis que atuam como proxies dos fatores relativos ao mercado de
renda fixa (IRF-M1, IRFM1+, IMABS, IMAB5+ e CDI), um fator relativo ao mercado
de renda variavel (Ibovespa) e um fator relativo ao mercado cambial (PTAX):

y,=o-t+B IREMI +B,IRFMI° +B, IMABS +B,IMABS* +B_IBOV, + B, PTAX +§ CDI +¢, (11)

Analisando as criticas e contribuicoes ja realizadas ao trabalho original de Shar-
pe (1992), principalmente no que diz respeito a aplicacao da anélise de estilo para
o mercado de hedge funds, e considerando que grande parte dos fundos multimer-
cados pode operar alavancada e com posigoes vendidas, as restricoes das equagoes
2 e 3 sdo abandonadas neste estudo. Em outras palavras, seré realizada uma andlise
de estilo fraca, conforme nomenclatura definida em Horst et al. (2004). Relaxando as
restricdes de desigualdade, os coeficientes podem ser obtidos através do método de
minimos quadrados (OLS).
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Inicialmente, o modelo RBSA é estimado conforme proposto por Sharpe
(1992), em que os parametros relativos as exposicoes sdo estimados usando toda a
amostra. Posteriormente, levando-se em conta a possibilidade de mudanca de estilo
ao longo do tempo, e a propria sugestao de Sharpe, a amostra € dividida em qua-
tro perfodos com 366 observacdes cada, e o modelo € estimado para cada periodo
separadamente.

A Tabela 4 mostra os resultados para a andlise de estilo dos fundos multimerca-
dos brasileiros de janeiro de 2006 a outubro de 2011. A primeira linha traz os pesos
para todos os fatores de estilo. O coeficiente de determinacao ajustado, R? € reporta-
do na primeira coluna.

Tabela 4 - Analise de estilo generalizada dos fundos multimercados (OLS)

Estatisticas dos Betas - Periodo todo

RA2 o IRF-M1 IRF-M1+ IMA-B5 IMA-B5+ IBOV CDI PTAX
Média 0,4686 -0,0041 0,1430 -0,0150 0,1140 0,0270 0,6700 -0,0220 0,0440
Mediana 0,5044 -0,0016 0,0600 -0,0040 0,0740 0,0150 0,7970 -0,0090 0,0070
Desvio padrdo  0,2684 0,0305 0,4770 0,1230 0,1850 0,0420 0,6720 0,0430 0,0810
Curtose 1,788 10,328 8,501 7,847 11,515 12,569 6,499 24,567 22,641
Assimetria 0,215 -0,559 0,423 -0,268 0,519 1,753 -0,562 0,525 3,275

Intervalo Interquintil Betas - Periodo todo

Quintil R”2 o IRF-M1 IRF-M1+ IMA-B5 IMA-B5+ IBOV CDI PTAX
0.20 0,1700 -0,0188 -0,0870 -0,0700 0,0110 0,0010 0,2730 -0,0390 0,0000
0.40 0,3980 -0,0045 0,0120 -0,0230 0,0550 0,0100 0,6260 -0,0180 0,0010
0.60 0,5540 0,0007 0,1200 0,0050 0,1070 0,0250 0,8990 -0,0030 0,0160
0.80 0,717 0,008 0,367 0,039 0,234 0,047 1,051 0,000 0,095

Fonte: Elaboracao propria.

A Tabela 4 apresenta os resultados para o modelo estimado com a amostra
completa. A primeira coluna da tabela traz o R? médio, a primeira linha das demais
colunas mostra as exposicoes médias do conjunto de fundos analisados a cada um
dos fatores de risco. No restante da tabela, sdo apresentadas outras estatisticas que
ajudam na anélise das exposicoes dos fundos a cada fator de risco. Nota-se que o R?
médio para o conjunto de fundos ficou préximo de 0.50. Considerando a interpre-
tacao proposta por Sharpe (1992), o R? refere-se a parte do retorno do fundo que é
explicada pelo estilo, e a diferenca (1-R?) é parcela do retorno do fundo explicada
pela selecao individual de ativos. Comparando resultados encontrados em outros
trabalhos (por exemplo, de Weng e Triick (2011)), o R? encontrado aqui € relativa-
mente alto, indicando uma gestdo mais passiva por parte dos gestores de fundos
multimercados brasileiros. Assim, a andlise de estilo pode explicar 50% da variancia
dos fundos multimercados e a parcela da variancia inexplicada pode ser atribuida a
habilidade dos gestores.

Na segunda parte da Tabela 4 € analisado o resultado por quintil das expo-
sicoes.” Nota-se que, no quintil mais alto, os fundos exibem R? superior a 0.71. Em
relacdo ao estilo dos fundos, pode-se afirmar que o Ibovespa, o IRF-M1 e o IMA-B5

9 Os parametros referentes ao modelo estimado para cada fundo individualmente nao foram apre-
sentados para poupar espago, mas podem ser fornecidos pelos autores mediante solicitagao.
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sdo os fatores de risco mais relevantes para explicar o retorno da industria como
um todo. Em particular, os fundos multimercados exibem elevada exposicdo a renda
variavel, representada aqui pelo Ibovespa, com média de 67%. A exposicao liquida
ao mercado de titulos de renda fixa'® € de aproximadamente 22%, indicando que os
fundos multimercados mantém uma parcela significante de seus recursos em ativos
relacionados a titulos publicos ou titulos de renda fixa privados.

Considerando que dificilmente os fundos multimercados mantém fixas as expo-
sicoes aos fatores de risco, e com o intuito de verificar como o estilo dos fundos varia
no periodo analisado, a amostra foi dividida em quatro subperiodos e o modelo foi
estimado para as quatro subamostras separadamente. A Tabela 5 traz as exposi¢oes
médias dos fundos aos fatores de risco por periodo, bem como um resumo das esta-
tisticas referentes aos modelos estimados. Fica evidente que os parametros estimados
sdo bastante distintos entre os periodos, indicando que a exposi¢cao dos fundos aos
fatores de risco variam ao longo do tempo.

Tabela 5 - Exposicoes dos fundos aos fatores de risco por periodo

RA2 [ IRFF-M1  IRF-M1+  IMA-B5  IMA-BS+ 1BOV o] PTAX

Média 0,485 -0,008 0,279 0,057 0,106 0,016 0,772 -0,053 0,020

Mediana 0,554 -0,005 -0,151 0,033 0,070 0,010 0,854 -0,020 0,002

Periodo 1  Desvio padrdo 0,241 0,094 0,819 0,234 0,150 0,027 0,880 0,108 0,050
Curtose 2,272 21,730 4,117 8,628 10,876 16,072 4,517 17,095 14,619

Assimetria -0,303 1,232 -0,049 0,533 1,815 2,149 0,775 1,119 2,127

Média 0,572 0,004 0,094 0,037 0,203 0,020 0,445 -0,029 0,043

Mediana 0,684 -0,001 0,041 0,017 0,058 0,014 0,350 -0,009 0,007

Periodo 2 Desvio padrdo 0,281 0,156 0,672 0,173 0,395 0,123 0,933 0,054 0,079
Curtose 1,895 14,640 5,271 5772 9,534 20,370 3,729 16,940 24,569

Assimetria 0,532 0,99 -0,036 0,210 2,367 -1,995 0,383 -0,869 3,097

Média 0,537 -0,003 0,145 0,010 0,093 0,014 0,606 -0,006 0,051

Mediana 0,528 -0,002 0,069 0,000 0,056 0,000 0,737 -0,001 0,004

Periodo 3  Desvio padrdo 0,330 0,042 0,427 0,120 0,172 0,059 0,771 0,027 0,099
Curtose 1,504 13,501 12,260 44,488 15,628 16,071 5,299 61,731 20,460

Assimetria -0,061 0,733 1,366 1,695 0,442 2,964 -1,026 2,775 3,259

Média 0,546 0,020 0,216 0,018 0,127 0,028 0,292 -0,004 0,057

Mediana 0,593 0,006 0,099 0,001 0,049 0,004 0,513 -0,001 0,005

Periodo 4 Desvio padrdo 0,309 0,096 0,445 0,148 0,275 0,074 0,931 0,018 0,102
Curtose 1,609 25,303 7,457 20,134 26,116 16,990 3,358 28,036 15,425

Assimetria 0,248 2,116 1,544 -3,184 3,642 3,320 -0,867 -0,453 2,849

Fonte: Elaboracéo proépria.

Nota-se que os fatores de risco com maior peso sdo 0s mesmos que apresentam
maior oscilacdo nas exposicoes entre os periodos analisados: Ibovespa, o IRF-M1 e
o IMA-B5. Por exemplo, a exposicao ao mercado de acgdes caiu de 77%, no primeiro
periodo, para no ultimo, ficando evidente a diminuicao da exposicao dos fundos
multimercados ao mercado de ac¢des. Por outro lado, o peso da exposicao aos fatores
relacionados ao mercado de renda fixa exibe crescimento. As exposi¢oes aos demais
fatores se mantiveram relativamente mais estaveis.

Conforme destacado anteriormente, um ponto fraco da RBSA € a hipdtese de
que o estilo de investimento de um fundo se mantém fixo ao longo do periodo amos-

10 Além de titulos de renda fixa publicos e privados, esse fator de risco pode capturar também expo-
sicao a derivativos de renda fixa.
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tral.!* Nota-se na Tabela 5 que, para o conjunto de fundos multimercados conside-
rados, a exposicao aos fatores de risco nao se mantém a mesma ao longo do tempo.
Nesse sentido, com o objetivo de tratar as exposicoes aos fatores de risco explicita-
mente como variantes no tempo, o modelo é colocado em formato estado-espaco e
é estimado através do filtro de Kalman. Uma das principais vantagens da estimagao
através do filtro de Kalman € o uso mais eficiente das informagoes, permitindo que as
exposicoes variem ao longo do tempo sem que seja necessario definir uma janela de
estimacao. Além disso, com a estimacao através do filtro de Kalman toda a amostra é
usada para estimar as exposicoes em cada periodo, sendo determinado o peso 6timo
de cada observacao na mensuracao da exposicao.

A Tabela 6 resume os resultados obtidos com a estimagao do modelo de andlise
de estilo através do filtro de Kalman.'2 Nota-se que os pesos das exposicoes sdo bem
parecidos com aqueles obtidos na estimagdo por OLS, o que era esperado, sendo
que a maior diferenca é observada no peso do fator Ibovespa. A tabela apresenta
estatisticas descritivas para o conjunto de dados composto por 388 fundos de in-
vestimentos classificados na CVM como multimercados. Também sao apresentadas
estatisticas descritivas dos fatores de risco considerados neste estudo.

Tabela 6 - Anélise de estilo generalizada dos fundos multimercados (filtro de

Kalman)

R”2 o IRF-M1 IRF-M1+ IMA-B5 IMA-B5+ IBOV CDI PTAX
Média 0,459 -0,001 0,165 -0,009 0,090 0,002 0,589 0,053 0,021
Mediana 0,458 -0,001 0,118 0,052 0,065 -0,001 0,746 0,013 0,012
Desvio padrio 0,279 0,028 0,621 0,830 0,308 0,116 0,905 0,088 0,037
Minimo 0,030 -0,135 -3,461 -4,667 -1,397 0,484 -5,558 0,054 0,174
Maximo 0,969 0,186 2,058 3,306 1,712 0,517 5,186 0,833 0,326
Curtose 6,821 13,161 11,363 10,986 9,106 7,951 15,746 22,576 27,285
Assimetria 0,742 1,064 -1,347 -0,949 0,112 -0,481 -1,569 3,274 1,333

Intervalo Interquintil Betas - Periodo todo

Quintil R”2 o IRF-M1 IRF-M1+ IMA-B5 IMA-B5+ IBOV CDI PTAX
0.20 0,170 -0,019 -0,087 0,070 0,011 0,001 0,273 0,039 0,000
0.40 0,398 -0,005 0,012 0,023 0,055 0,010 0,626 -0,018 0,001
0.60 0,554 0,001 0,120 0,005 0,107 0,025 0,899 -0,003 0,016
0.80 0,717 0,008 0,367 0,039 0,234 0,047 1,051 0,000 0,095

Fonte: Elaboracao propria.

Na Figura 1 sdo mostradas as exposi¢coes médias dos fundos estimadas através
da abordagem do filtro de Kalman. Periodo considerado: janeiro de 2010 a outubro
de 2011. Uma primeira observacao sugere que as exposi¢oes variam substancialmen-
te ao longo do tempo. Fica evidente um aumento na exposi¢do ao fator livre de risco
e reducao na exposicdo ao mercado de agdes. O ponto de mudanca no estilo de in-
vestimento ocorre em meados de 2008, coincidindo com a crise financeira deflagra-
da no periodo. Cabe destacar que nessa abordagem as exposicoes em cada ponto do

11 Ver, por exemplo, Laurens (2006), Mamaysky (2008), Bollen (2009), Patton (2011) e Fredj (2012).
12 Mais uma vez os resultados das estimacdes individuais para cada fundo sdo omitidos para poupar
espago, mas podem ser fornecidos mediante solicitacdo.

118 Andlise Econdmica, Porto Alegre, ano 34, n. 65, p. 101-129, mar. 2016.



tempo sao estimadas usando a amostra inteira, o que permite usar informacoes dos
retornos posteriores ao periodo para estimar sua exposicdo naquele ponto do tempo.

Figura 1 - Exposicao aos fatores de risco
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Observando a variacao no parametro estimado referente a exposicao ao mer-
cado de agdes, representado pelo indice Ibovespa, percebe-se que € a classe de ativo
na qual os gestores possuem estratégias mais ativas, ora aumentando, ora diminuin-
do a alocacao nesse fator de risco. De fato, é reconhecido no mercado financeiro
brasileiro que os fundos multimercados tiveram seu desempenho fortemente rela-
cionado ao mercado acdes por muito tempo. Segundo um estudo realizado pelo
HSBC Global Asset Management, por exemplo, a forte queda do Ibovespa, em 2008,
afetou fortemente a rentabilidade da indistria de fundos multimercados. O estudo
mostra ainda que a partir disso muitos gestores alteraram sua forma de gestao, bus-
cando diminuir a alocacdo dos fundos multimercados em renda variavel. Segundo
esse estudo, em junho de 2009, a correlagdo entre esses fundos e o Ibovespa estava
em torno de 0.84, e, em meados de 2011, era de aproximadamente 0.52 (VALOR
ECONOMICO, 2011).

Além disso, com o objetivo de medir a persisténcia'* do estilo dos fundos no
tempo, é calculado o coeficiente de autocorrelacdo para a série de pesos de cada
fator.!4 Pode-se observar, na Tabela 7, que apresenta as persisténcias das exposicoes
dos fundos aos fatores de risco por periodo e também as estatisticas descritivas que
auxiliam na anélise das medidas de persisténcia, que a persisténcia dos pesos dos
fatores cai consideravelmente quando se considera uma defasagem de 63 dias, com
destaque para a exposicao ao Ibovespa, coeficiente que apresenta maior queda na
persisténcia ao passar do horizonte de 21 para 63 dias. Esse resultado corrobora o
observado anteriormente: os gestores possuem estratégias mais ativas da carteira de
agoes, isto €, alteram o percentual de exposicao nesse fator de risco mais recorrente-
mente que nos demais fatores.

13 Brown et al. (1999) estudam a persisténcia nas exposigoes e performance de 399 fundos de inves-
timentos off shore para o periodo de 1989 a 1995.
14 Ver, por exemplo, Tsay (2010).
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Tabela 7 - Persisténcia das exposi¢coes aos fatores de risco por periodo

a IRE-M1  IRF-M1+  IMA-B5  IMA-B5+ 1BOV col PTAX
Média 0,925 0,966 0,979 0,907 0,800 0,962 0,814 0,791
Mediana 0,938 0,982 0,986 0,923 0,835 0,976 0,939 0,884

p(l)  Desvio padrio 0,057 0,040 0,030 0,076 0,136 0,045 0,254 0,220
Minimo 0,430 0,623 0,635 0,465 0,265 0,490 -0,157 -0,089
Maximo 0,995 0,999 0,999 0,998 0,998 0,998 0,999 0,998
Média 0,740 0,876 0,913 0,651 0,469 0,856 0,680 0,502
Mediana 0,782 0,927 0,941 0,690 0,466 0,905 0,759 0,668

p(5)  Desviopadrio 0,163 0,120 0,111 0,256 0,251 0,140 0,272 0,275
Minimo 0,214 -0,005 -0,097 -0,242 0,154 0,163 -0,006 0,044
Maximo 0972 0,993 0,994 0,987 0,989 0,991 0,995 0,991
Média 0,479 0,716 0,765 0,455 0,271 0,626 0,586 0,542
Mediana 0,482 0,782 0,820 0,474 0,180 0,703 0,638 0,601

p(21)  Desviopadrio 0,230 0,193 0,178 0,289 0,248 0,237 0,271 0,268
Minimo -0,164 -0,021 0,011 -0,061 0,104 -0,166 -0,016 -0,015
Maximo 0,890 0,953 0,957 0,945 0,948 0,954 0,976 0,959
Média 0,173 0,471 0,497 0314 0,206 0,299 0,453 0,416
Mediana 0,163 0,519 0,534 0,278 0,126 0,293 0,472 0,443

p(63)  Desviopadrio 0,223 0,194 0,223 0,238 0,210 0,235 0,265 0,242
Minimo -0,312 -0,091 0,125 -0,064 -0,038 -0,193 0,073 0,014
Maximo 0,715 0,844 0,870 0,864 0,877 0,854 0,915 0,880

Fonte: Elaboracéo proépria.

A Figura 2 apresenta o coeficiente R? de cada um dos fundos considerados na
amostra. O primeiro gréfico traz o R? para o modelo estimado através do filtro de
Kalman, ja o segundo apresenta o R? do modelo estimado por OLS.

Figura 2 — R? ajustado da andlise de estilo
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A Figura 2 mostra o R? ajustado do modelo estimado através do filtro de Kal-
man, quando os pesos dos fatores variam ao longo do tempo, e do modelo estimado
por OLS. Na abordagem com parametros variando no tempo, o R? ajustado médio
é de 0.46 , indicando elevado poder explicativo da anélise de estilo. No caso da esti-
macao por OLS, o R? médio € ainda maior, 0.56. Assim, sdo encontradas evidéncias
de que a anélise de estilo pode explicar aproximadamente 50% da variancia dos re-
tornos dos fundos multimercados brasileiros, sendo o restante atribuido a habilidade
dos gestores.

Os resultados encontrados evidenciam a importancia da analise de estilo como
uma ferramenta til através da qual investidores, e até mesmo gestores, podem obter
uma primeira impressao a respeito do histérico de estilo do fundo e de a quais fatores
de risco estarao expostos. Também reforca a importancia de se considerar a dinami-
ca na gestao dos fundos multimercados em aplicagoes empiricas da anélise de estilo
a essa categoria de fundos.

6 Considerages Finais

Os fundos de investimento multimercados abrangem uma ampla gama de
estratégias com diferengas radicais em termos de risco. Portanto, a andlise de estilo
baseada nos retornos € uma ferramenta 1til e rapidamente aplicavel por investido-
res a fim de se obter uma primeira impressao a respeito da filosofia de investimento
dos fundos. Através da RBSA € possivel inferir as exposi¢coes ao risco dos gestores
de fundos e ajudar na determinacao de um benchmark adequado para avaliar seu
desempenho (SWINKELS; SLUIS, 2006). Empiricamente, existe ampla evidéncia
de que o estilo de investimento de um fundo varia ao longo do tempo, o que difi-
culta a estimacao de estilo através de modelo de regressao padrao.

Pesquisas recentes envolvendo andlise de hedge funds e fundos mutuos tém
destacado a importancia de se levar em conta a natureza dindmica da exposicao
aos fatores de risco desses veiculos de investimento administrados ativamente. Va-
rias abordagens sdo propostas na literatura, incluindo técnicas de regressao 6timas
para identificar pontos de quebra e modelagem das exposicoes aos fatores de risco
como fatores latentes ndo observados, técnica empregada neste estudo para cap-
turar as variacoes temporais nas exposigoes dos fundos multimercados brasileiros
aos principais fatores de risco.

Neste trabalho, inicialmente a RBSA generalizada é implementada através
de estimacao por OLS. Para se obter mais informacoes sobre a estrutura dindmica
dos pesos dos fatores de estilo e exposicao ao risco, a amostra é dividida em quatro
partes e o modelo é estimado para cada subamostra. Geralmente, para se levar em
conta que as exposigoes aos fatores variam ao longo do tempo, se utiliza um esque-
ma de estimagao rolling-window. Porém, nesses casos, a escolha do tamanho da
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janela é geralmente ad hoc, sem motivagao estatistica. A alternativa considerada
neste artigo para modelar explicitamente as variacdes nas exposi¢coes ao longo do
tempo consiste na estimagao através do filtro de Kalman. Com essa abordagem, a
amostra inteira é usada de forma eficiente para se obter estimativas das exposigoes
em cada ponto do tempo. Este é o primeiro estudo empirico que aplica essas téc-
nicas com foco especial na industria brasileira de fundos multimercados, usando
uma ampla base de fundos.

Os resultados empiricos mostram que o mais significativo fator de risco ao
qual os fundos multimercados brasileiros estao expostos refere-se ao mercado de
acoes, com esse fator representando um peso médio de aproximadamente 60%.
Em relacdo a exposicao dos fundos ao mercado de renda fixa, em geral esses fato-
res juntos (IMA-B, IRF-M e CDI) representam um peso médio de aproximadamen-
te 25%. A andlise de estilo pode explicar até 50% da variancia dos retornos fundos
multimercados. A parcela da variancia inexplicada pode ser atribuida a habilidade
dos gestores. Os resultados evidenciam a importancia de se considerar explicita-
mente a dindmica na exposicao aos fatores de risco em aplicacdes de anélise de
estilo a fundos multimercados, similar aos resultados encontrados por Bollen e
Whaley (2009) e Jawadi e Khanniche (2012) em aplicacoes de RBSA a dados de
hedge funds de outros paises. Além disso, a abordagem com filtro de Kalman capta
as importantes mudangas na exposicao dos fundos multimercados aos fatores de
risco decorrentes da recente crise financeira global (2008-2009).

Finalmente, se observa que grande parte da dindmica das exposi¢coes dos
fundos multimercados esta associada a estratégias envolvendo o mercado de
acoes e que, nos Ultimos anos, os gestores de fundos no Brasil tém diminuido sua
exposicao direcional nesse mercado. Vale ressaltar a importancia desse tipo de
investigacdo, principalmente para a industria de fundos brasileira, na qual nao
existem benchmarks claramente definidos. Dessa forma, a andlise de estilo baseada
nos retornos se coloca como uma ferramenta poderosa para o investidor identifi-
car de forma simples os fatores de risco aos quais cada fundo esta exposto e, assim,
decidir por aquele que for mais adequado ao seu estilo.
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Apéndice A - Classificagdio dos Fundos Multimercados

Os multimercados sao fundos que buscam retorno no longo prazo através
de investimentos em diversas classes de ativos (renda fixa, renda variavel, cam-
bio, acdes, etc.). Sua classificagcdo se baseia nas estratégias adotadas pelos gestores
para atingir os objetivos dos fundos. Segundo a Associacao Brasileira das Entida-
des dos Mercados Financeiro e de Capitais (2010), podem se classificar em:

a) balanceados: fundos que buscam retorno no longo prazo através de in-

vestimento em diversas classes de ativos (renda fixa, agdes, cambio, etc.).
Esses fundos utilizam uma estratégia de investimento diversificada e deslo-
camentos taticos entre as classes de ativos ou estratégia explicita de reba-
lanceamento de curto prazo;

b) capital protegido: fundos que buscam retornos em mercados de risco pro-
curando proteger, parcial ou totalmente, o principal investido. Nao admi-
tem alavancagem.

¢) multimercados estratégia especifica: fundos que adotam uma estratégia
de investimento que implique riscos especificos, tais como commodities e
futuro de indice. Admitem alavancagem;

d) multimercados juros e moedas: fundos que buscam retorno no longo pra-
zo através de investimentos em ativos de renda fixa, admitindo estratégias
que impliquem risco de juros, risco de indice de preco e risco de moeda
estrangeira. Excluem estratégias que impliquem exposicdo de renda varia-
vel (acdes, etc.). Admitem alavancagem;

e) long and short (direcional): fundos que fazem operagdes de ativos e deriva-
tivos ligados ao mercado de renda variavel, montando posi¢des compra-
das e vendidas. O resultado deve ser proveniente, preponderantemente,
da diferenca entre essas posigoes;

f) long and short (neutro): fundos que fazem operagoes de ativos e derivativos
ligados ao mercado de renda varidvel, montando posicoes compradas e
vendidas, com o objetivo de manter a exposicao neutra ao risco do mer-
cado acionario;

g) multimercados macro: fundos que realizam operacdes em diversas classes
de ativos, definindo as estratégias de investimento baseadas em cenéarios
macroeconémicos de médio e longo prazo, atuando de forma direcional;

h) multimercados multiestratégia: fundos que podem adotar mais de uma
estratégia de investimento, sem o compromisso declarado de se dedicar a
uma em particular. Admitem alavancagem;

i) multimercados multigestor: fundos que tém por objetivo investir em mais
de um fundo, geridos por gestores distintos. A principal competéncia en-
volvida consiste no processo de selecao de gestores;
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j) multimercados trading: fundos que concentram as estratégias de investi-
mento em diferentes mercados ou classes de ativos, explorando oportu-
nidades de ganhos originados por movimentos de curto prazo nos precos
dos ativos.

ApéndiceB - Indices de Mercado: Fatores de Risco

Os fatores de risco representados por indices de mercado utilizados neste
estudo sdo:

a) IRF-M1 e IRF-M1 +: para risco da curva de juros prefixada;

b) Ibovespa: para risco do mercado de acoes;

c) IMA-B5 e IMA-B5+: para risco de inflagao;

d) délar-PTAX: para risco de taxa de cambio;

e) CDI: para fator livre de risco.

No caso da classe de ativos exposta ao mercado de acoes, o Ibovespa é um
indice bastante abrangente, além de ser o mais utilizado no mercado financeiro,
portanto, é considerado suficiente para representar essa classe de ativos. O CDI
como fator livre de risco também ja é amplamente aceito, além de ser utilizado
como o benchmark oficial da industria de fundos de renda fixa no Brasil.

No caso da classe de ativos exposta a variagdo cambial, o délar é a moeda
estrangeira mais negociada no mercado a vista e também a com a maior liquidez
no mercado futuro da BM&F. Por essa razao, reflete bem a maior parte das estraté-
gias envolvendo moedas estrangeiras nos fundos multimercados. Para representar
a variagao desse fator de risco, foi escolhida a taxa PTAX.

Para o mercado de renda fixa, a divulgacao de indices é recente e vem se
aprimorando nos tltimos anos com a divulgacao do Indice de Mercado Anbima
(IMA) . Com o objetivo de atender as necessidades dos diversos tipos de investido-
res, o IMA envolve uma familia de subindices que representa a evolugao, a precos
de mercado, dos titulos piblicos de acordo com seus indexadores (ASSOCIA(_;AO
BRASILEIRA DAS ENTIDADES DOS MERCADOS FINANCEIRO E DE CAPITAIS,
2012). A seguir seguem os subindices desenvolvidos e apresentados pelo IMA:

a) titulos prefixados (NTN-F e LTN) sao representados pelo IRF-M;

b) titulos indexados ao IPCA (NTN-B) representados pelo IMA-B;

¢) titulos indexados ao IGPM (NTN-C) pelo IMA-C;

d) titulos poés-fixados (LFT) pelo IMA-S.

A utilizacao desses indices como referéncia (benchmark) para a industria de
fundos de renda fixa no Brasil vem crescendo significativamente, sendo a utiliza-
cao de tais indices cada vez mais difundida entre os participantes do mercado.
Assim, para representar o risco da curva de juros prefixada, foi utilizado o IRF-M e,
para representar a curva de cupom de inflagdo, o IMA-B. Quanto ao IMA-C, a divi-
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da atrelada ao IGP-M vem perdendo relevancia devido a baixa liquidez observada
nesse segmento, e o IMA-S é um indice muito préximo ao CDI, portanto nenhum
dos dois indices foi inserido no estudo.

Ainda em relagdo ao IRF-M e ao IMA-B, existem mais dois subindices divul-
gados pela Anbima, que sao calculados com base nos prazos de vencimento dos
seus componentes:

a) IRF-M1: contém os titulos com prazo inferior a um ano;

b) IRF-M1+: contém os titulos com prazo igual ou superior a um ano;

c) IMA-B5: contém os titulos com prazo inferior a cinco anos;

d) IMA-B5+: contém os titulos com prazo igual ou superior a cinco anos.

A definicdo dos prazos de cada indice foi realizada pelo férum responsavel
pelo desenvolvimento da metodologia e acompanhamento dos indices, o qual
defende que o prazo de até cinco anos concentra os vencimentos mais liquidos
no caso do IMA-B. No caso do IRF-M, o prazo de um ano foi escolhido porque
a carteira dos titulos prefixados no Brasil possui um perfil de maturidade menor
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS ENTIDADES DOS MERCADOS FINANCEIRO

E DE CAPITAIS, 2012).
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