UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE
INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA
MESTRADO PROFISSIONALIZANTE “MODELAGEM MATEMATICA EM
FINANCAS”

ESTIMACAO DINAMICA DO BETA DO MODELO CAPM EM FUNDOS DE
ACOES: UMA APLICACAO DO FILTRO DE KALMAN

Roberta Anchieta da Silva

Orientador: Prof. Dr. Renato Vicente

Sdo Paulo
2007



ESTIMACAO DINAMICA DO BETA DO

MODELO CAPM EM FUNDOS DE

ACOES: UMA APLICACAO DO FILTRO DE KALMAN

Roberta Anchieta da Silva

Dissertacao apresentada a Facul-
dade de Economia, Administracao
e Contabilidade e ao Instituto de
Matematica e Estatistica da Universi-
dade de Sao Paulo para obtencao do
Titulo de Mestre.

Orientador: Prof. Dr. Renato Vicente

Sdo Paulo

2007



Ao meu pai, amigo, companheiro
e exemplo, que se manterda vivo
para sempre em minha memoria
€ em meu coracao.



AGRADECIMENTOS

A minha mae, Nilma Anchieta, por todo seu amor, dedicagao, compreensao e
incentivo. A ela devo tudo o que sou.

Ao Jairo Duarte, por seu companheirismo sem limites, por todo apoio demons-
trado e por sua eterna presenca. A ele devo o meu coragao e amor.

Ao meu irmao, Leandro Anchieta, por estar sempre presente tanto nos momentos
dificeis da minha vida quanto nos momentos de alegria.

A minha madrinha, Tania Marini, por sua grande forca espiritual que me ergueu
durante tantos momentos da minha vida.

Ao Renato Vicente, por sua dedicagao e paciéncia despendidas na orientagao
deste trabalho.

Ao Leonardo Lima, meu grande amigo, por sua grande ajuda na elaboracao deste
trabalho e por sua preciosa amizade ao longo destes 12 anos.

Aos meus colegas de trabalho, em especial a Tatiana Belizario, & Anna Luiza
Lopes, ao André Pires, a Mariana Milhomes e a Natalia Maldi, que, além de grandes
amigos, possibilitaram por intimeras vezes minha maior dedicagao ao curso. Incluo
nos agradecimentos especiais também o grande amigo Gustavo Yamaguti que tanto
acrescentou a esta dissertacao com suas criticas e sugestoes.

Ao meu chefe, Eduardo Palma, por ter acreditado na minha capacidade e ter
tornado possivel a conquista deste grande sonho.

Aos meus colegas de classe, em especial ao Sandro, Fébio, Vania, Paulo, Antonio
Marcos, Bona e Han, que estiveram sempre presentes nas longas noites de trabalho
e finais de semana infindos.

Ao Banco Itan, por ter investido no meu potencial e ter tornado viavel finan-
ceiramente a realizagao deste curso.

A Associacdo Nacional dos Bancos de Investimento (ANBID) por disponibilizar
as cotas e os patrimonios liquidos dos fundos de investimento abordados neste tra-

balho.

i



“If T have seen a little farther than others it is because I have stood on the
shoulders of giants.”

Isaac Newton

il



ABSTRACT

This work discuss the behavior of CAPM (Capital Asset Pricing Model) betas
for ten mutual investment stock funds, administrated for recognised Brazilian in-
stitutions, under the fund of funds market players point of view. Using monthly
returns of the selected mutual funds as input, we estimated the betas series using
CAPM model assumptions and, considering the time-variation in betas, we esti-
mated betas series using rolling regression method and the Kalman Filter. In order
to assess the possibility of predicting the funds’ behavior compared to the market
index, we tested the series stationarity, regarding that stationarity condition is a
good indicator to use prediction classic models. Confirming our expectation, which
was based on foreing markets studies, the Kalman Filter procedure was the most
appropriated model to estimate series in order to predict betas.
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RESUMO

Neste trabalho avaliamos o comportamento das séries de betas do modelo CAPM
(Capital Asset Pricing Model) para dez fundos de investimento de a¢oes, administra-
dos por reconhecidas instituicoes brasileiras, com a visao de um player do mercado
de fundo de fundos. Utilizando como dados de entrada os retornos mensais dos fun-
dos escolhidos para andlise, estimamos as séries de betas através do modelo CAPM
e, considerando seu dinamismo, utilizamos o método de regressao com janela movel
e o Filtro de Kalman. Com o intuito de avaliarmos a possibilidade de previsao do
comportamento dos fundos em relacao ao respectivo indice de mercado, testamos a
estacionariedade das séries - condicao esta que facilita a tratabilidade analitica para
utilizacao de modelos cléssicos de previsao. Confirmando a expectativa alimentada
pelos resultados obtidos para mercados estrangeiros, o Filtro de Kalman se mostrou
o modelo mais adequado para estimacao das séries de betas, no que se refere a
intencao de previsao.
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Capitulo 1

Introducao

Com a estabilizacao da economia brasileira e crescente possibilidade do pais se tornar
investment grade, a taxa bésica de juros (SELIC), definida pelo Comité de Politica
Monetaria do Banco Central do Brasil (COPOM) em oito reunides anuais, vem de-
crescendo consistentemente ao longo dos 1ltimos anos. Nesta conjuntura econémica,
o investidor individual vem sentindo necessidade de adquirir investimentos que te-
nham expectativa de retorno consideravelmente superior ao da taxa SELIC, o que
vem beneficiando os mercados de risco em geral, em especial os mercados de agoes
e de fundos agressivos.

Um importante player do mercado financeiro, ja consolidado em economias
estdveis e com crescimento notavel no Brasil, é a industria de fundo de fundos (fund
of funds). Um fundo de fundos é aquele cuja carteira, ao invés de ser composta por
titulos e agoes, é composta por cotas de fundos do mercado. O trabalho dos gestores
de fundos de fundos ¢é possibilitar ao investidor, através de sua expertise em escolher
os melhores fundos do mercado, a aquisicao de um portfélio composto por diversos
fundos da industria, com o objetivo de obter um bom retorno, vis a vis um risco
associado relativamente inferior ao que correria caso aplicasse apenas no fundo de
maior retorno.

Para o formador do mercado de fundo de fundos seria de grande valia a possi-
bilidade de prever o comportamento dos fundos elegiveis para composicao de seu
portfolio, de modo que sua decisao pudesse contar com uma projecao além das
informagoes ja disponiveis como, por exemplo, informagoes sobre as instituicoes
gestoras e/ou sobre a rentabilidade histérica do fundo.

Sabemos que o investidor requer um prémio por correr risco, entao, quanto maior
o risco de um ativo, maior deve ser a sua expectativa de retorno para que o investidor
tenha interesse. Entretanto, se os investidores estiverem mais interessados no risco



do seu portfélio do que no risco de um ativo individual, como o risco deste ativo
pode ser medido? Uma das respostas é proveniente do modelo CAPM ( Capital Asset
Pricing Model) [1], uma importante ferramenta para analise da rela¢do entre risco
e retorno. Como primeira conclusao do CAPM, temos que o risco relevante de um
ativo individual é a sua contribuicao para o risco do portfélio diversificado. O risco
que permanece apos a diversificagdo do portfélio é o risco inerente ao mercado e
pode ser medido pelo grau que um determinado ativo tende a ter movimentos de
alta e baixa de acordo com o movimento do mercado, sendo que esta tendéncia é
refletida no beta do ativo.

O beta é um conceito chave trazido pelo CAPM, sendo ele conhecido como o
risco sistémico, ou seja, o risco de um ativo que nao pode ser eliminado através da
diversificacao. Um ativo cujo beta seja igual a 1 terda movimentos de alta e baixa
de acordo com o mercado; isto é, em geral, se o mercado subir 10%, o ativo subira
também 10%, enquanto se o mercado cair 10%, o ativo também caird 10%. Contudo,
se o beta de um ativo for inferior a 1, ele terd movimento de alta ou baixa inferior ao
do mercado na proporcao indicada pelo beta. O raciocinio contrario é verdadeiro:
se o beta for superior a 1, o ativo terda movimento de alta ou baixa superior ao do
mercado na proporc¢ao indicada pelo beta.

Simplificadamente, o coeficiente angular da reta obtida pela regressao linear do
retorno do ativo sobre o retorno do mercado é definido como o coeficiente beta.

Vale ressaltar que o CAPM foi concebido para o mercado de agdes. No entanto,
foi estendido a outros ativos do mercado e a outras aplicagoes.

Uma das formas de prever o comportamento do fundo seria estimar o seu beta,
de forma que: se o beta fosse igual a 1, terfamos expectativa de que o fundo se
comportasse como o mercado; se o beta fosse inferior a 1, teriamos expectativa que
o fundo tivesse retorno e risco inferiores ao do mercado; e se o beta fosse superior a
1, terfamos expectativa que o fundo tivesse retorno e risco superiores ao do mercado.
Desta forma, se o gestor do fundo de fundos tiver cendrios para o comportamento
dos indices de mercado, ele podera estimar o comportamento do fundo.

O modelo CAPM ¢é amplamente utilizado pelo mercado para estimagao do beta
que, sob as premissas deste modelo, é considerado constante ao longo do tempo.
No entanto, estudos recentes nos mercados australiano [2] e britanico [3] mostram
que a variagao do beta no tempo deve ser considerada. Os modelos que levam em
consideracao o dinamismo do beta no tempo e que foram objeto de estudo desta
dissertagao sao: (i) regressao linear pelo método dos minimos quadrados com janela
movel, que chamaremos de regressao com janela mével e (ii) o Filtro de Kalman.

Sabemos que as séries estacionarias sao mais facilmente trataveis para fins de
utilizacao de modelos de previsao, como por exemplo, os modelos da classe ARIMA



[4]. Desta forma, com a implementac¢ao do modelo de regressao com janela mével
e do Filtro de Kalman, observamos que as séries de betas estimadas pelo Filtro
de Kalman apresentam, com 99% de confianca, comportamento estaciondrio para
os dez fundos de investimento analisados. Por outro lado, o resultado foi bastante
diferente para as séries de betas estimadas pela regressao com janela mével, de modo
que, conforme observamos adiante, com 99% de confianca, para poucos fundos as
séries de betas apresentam comportamento estacionario. Tal fato faz do Filtro de
Kalman o modelo mais adequado para céalculo do beta para fins de sua previsao.

A dissertagao esta organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 discutimos a
metodologia utilizada para escolha dos ativos a serem analisados. No capitulo 3,
abordamos mais profundamente o modelo CAPM e o aplicamos para testar a in-
variancia do beta ao longo do tempo. No Capitulo 4, discutimos o modelo de
regressao com janela moével para estimacao do beta. No Capitulo 5, apresentamos
o Filtro de Kalman, aplicando-o as séries de retornos dos fundos escolhidos para
estimacao do beta. Finalmente, apresentamos as consideracoes finais.



Capitulo 2

Metodologia

Neste capitulo descrevemos a metodologia empregada para a escolha dos ativos, do
periodo de andlise e no tratamento dos dados de entrada para implementagao dos
trés modelos estudados, a saber: CAPM, regressao com janela mével e Filtro de
Kalman.

2.1 A escolha dos ativos

Considerando-se que o modelo CAPM foi concebido para estudo do mercado de
agoes, os fundos escolhidos como objeto deste estudo foram os fundos de acoes.

Foram escolhidos dez fundos de acoes administrados por reconhecidas instituicoes
brasileiras e por elas classificados como fundos “ativos”, sendo que, na terminolo-
gia do mercado financeiro, um fundo ativo é aquele cujo retorno nao visa apenas
acompanhar o indice de mercado, mas sim superéa-lo no longo prazo.

Os indices de mercado que sao referéncia dos fundos escolhidos sao o Indice da
Bolsa de Valores de Sao Paulo (Ibovespa) e o Indice Brasil (IBrX).

Para que se possa apresentar adequadamente o critério de escolha dos ativos,
faz-se necessaria a introducao de dois importantes érgaos reguladores da industria
de fundos: CVM e Anbid, bem como sua interferéncia na escolha dos dez fundos de
agoes escolhidos.

Sendo assim, apresentamos a seguir a CVM, a Anbid e os indices de mercado
Ibovespa e IBrX.



2.1.1 Comissao de Valores Mobiliarios

A CVM [5] é o érgao brasileiro, administrado por um presidente e quatro dire-
tores nomeados pelo Presidente da Republica, que tem poderes para disciplinar,
normatizar e fiscalizar a atuacao dos diversos integrantes do mercado, tais como as
companhias abertas, os intermediarios financeiros e os investidores, entre outros.

Cabe a CVM disciplinar, entre outras matérias, o registro de distribuicao e a
negociacao de valores mobilidarios. Sendo cotas de fundos valores mobiliarios, a
CVM ¢ o érgao maximo regulador da industria de fundos.

A Instru¢ado CVM n° 409 (ICVM 409), de 18 de agosto de 2004, dispoe sobre a
constituicao, a administragao, o funcionamento e a divulgagao de informacgoes dos
fundos de investimento.

A CVM mantém uma estrutura especificamente destinada a prestar orientacao
aos investidores ou acolher dentincias e sugestoes por eles formuladas.

Como politica de atuacao, a CVM busca atuar através da indugao de comporta-
mento, da auto-regulagao e da auto-disciplina, intervindo nas atividades do mercado
a qualquer tempo em que apurar que este tipo de procedimento possa nao estar sendo
satisfatorio.

Para definicao de politicas ou normas dos negdcios com valores mobiliarios, a
CVM busca em parceria com os players do mercado, governo ou entidades de classe,
suscitar a discussao de problemas, promover o estudo de alternativas e adotar inicia-
tivas, de forma que qualquer alteracao das praticas vigentes seja feita com suficiente
embasamento técnico e, institucionalmente, possa ser assimilada com facilidade,
como expressao de um desejo comum.

2.1.2 Associacao Nacional dos Bancos de Investimento

A ANBID [6] tem como principal objetivo buscar o desenvolvimento do pais através
do fortalecimento das instituicoes financeiras que operam no mercado de capitais
brasileiro, uma vez que é a principal representante destes players do mercado.

Tendo sua presidéncia, vice-presidéncias e diretorias compostas por executivos de
instituicoes financeiras brasileiras, a Anbid atua de forma tnica e inovadora, auto-
regulando suas atividades através da publicacao de normas em geral mais rigidas do
que as impostas pela legislagao.

Seus associados, que devem cumprir suas normas sujeitos as penas aplicavéis
de acordo com a infracao cometida, tém seus interesses por ela representados. Sao



associados da Anbid os Bancos de Investimento, Bancos Multiplos com carteiras
de investimento, que atuam na gestao e administracao de fundos de investimento,
ofertas ptblicas de valores mobiliarios, fusoes e aquisicoes, private banking, custédia,
entre outros servicos prioritarios relacionados ao mercado de capitais, empresas de
asset management e de consultoria financeira.

A ANBID também é a principal provedora de informagoes do mercado de capitais
do pais e promove ainda amplas iniciativas voltadas para a educacao dos investidores
e dos profissionais deste mercado.

Especificamente em relacao a industria de fundos, cabe a ANBID: auxiliar na
construcao, modernizacao e aperfeicoamento da legislacao de fundos de investimento;
influenciar e dar suporte a industria para explorar adequadamente as oportunidades
de crescimento e melhorar constantemente seus pilares. Em 06 de junho de 2000 a
Anbid publicou o Cédigo de Auto-Regulagao ANBID para Fundos de Investimento,
seguido por todos os seus associados.

A ANBID estabeleceu classificacoes para os fundos de investimento mais restri-
tivas do que as dispostas pela ICVM 409. De acordo com esta classificagao, uma das
subdivisoes para os fundos de agoes € feita pelo indice de mercado utilizado como
referéncia para o fundo (Ibovespa ou IBrX).

2.1.3 Indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo

Como o mais importante indicador do desempenho médio das cotacoes do mercado
de agdes brasileiro, o Ibovespa [7] apresenta metodologia confidvel, consistente e de
facil implementacao. As agoes integrantes de sua carteira tedrica representam mais
de 80% do nuimero de negdcios e do volume financeiro verificados no mercado a vista
da BOVESPA.

O fato de retratar o comportamento dos principais papéis negociados na Bolsa
de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) aliado a sua tradigao, tendo em vista que o
indice implementado em 1968 se mantém inalterado no que se refere a metodologia,
marcam a imortancia do Ibovespa para o mercado financeiro e seus investidores.

O Ibovespa ¢ o valor atual, em moeda corrente, de uma carteira teérica de acoes
constituida em 02/01/1968 (valor-base: 100 pontos), a partir de uma aplicagao
hipotética. Supoe-se nao ter sido efetuado nenhum investimento adicional desde
entao, considerando-se somente os ajustes efetuados em decorréncia da distribuicao
de proventos pelas empresas emissoras (tais como reinversao de dividendos rece-
bidos e do valor apurado com a venda de direitos de subscricao, e manutengao em
carteira das agoes recebidas em bonificagao). Dessa forma, o indice reflete nao ape-
nas as variagoes dos precos das acoes, mas também o impacto da distribuicao dos



proventos, sendo considerado um indicador que avalia o retorno total de suas acoes
componentes.

A BOVESPA calcula seu indice em tempo real, considerando os precos dos
ultimos negocios efetuados no mercado a vista com acoes componentes de sua
carteira.

O acompanhamento do indice é possivel a partir de qualquer parte do Brasil
ou do mundo, uma vez que sua divulgagao é feita pela BOVESPA e retransmitida
por uma série de empresas que disponibilizam sistemas aptos a manter o mercado
informado em tempo real.

Tamanha disponibilidade de informagoes unida a metodologia facilmente replicavel,
assegura grande confiabilidade ao indice. Sua popularidade junto aos players do mer-
cado pode ser constatada pelo fato do Ibovespa ser o tinico indice de ac¢oes brasileiro
a ter um mercado futuro liquido (um dos maiores mercados de contrato de indice
do mundo).

A BOVESPA é responsavel pela gestao, calculo, difusao e manutencao do Ibovespa.
Essa responsabilidade assegura a observancia estrita as normas e procedimentos
técnicos constantes de sua metodologia.

2.1.4 Indice Brasil

O IBrX [7] é um dos mais importantes indices do mercado de agdes, perdendo em
popularidade apenas para o Ibovespa.

O IBrX mede o retorno de uma carteira teérica composta por 100 agoes escolhidas
entre as mais negociadas da BOVESPA, no que se refere ao nimero de negécios
e volume financeiro. Essas acoes sao ponderadas na carteira do indice pelo seu
respectivo nimero de agoes disponiveis a negociagao no mercado.

As agbes que compoem a sua carteira tedrica sao as 100 acOes mais liquidas e
melhores classificadas, de acordo com o indice de negociabilidade medido nos doze
meses anteriores a reavaliacao, e que tenham sido negociadas em, no minimo, 70%
dos pregoes realizados nos ultimos 12 meses anteriores a sua formacao.

As companhias que estiverem sob regime de recuperacao judicial, em processo de
faléncia ou que estiverem sujeitas a prolongado periodo de suspensao de negociagao,
entre outras situagoes especiais, nao podem integrar a carteira tedrica do IBrX.



2.1.5 A escolha dos fundos elegiveis para a composicao do
portfélio do fundo de fundos

Foram utilizados os seguintes critérios para selecao dos fundos de investimento a
serem objetos deste estudo:

(i) fundos cuja classificacdo, conforme os termos descritos no artigo 95 da secao
IT da ICVM 409, seja “Acoes”;

(ii) fundos classificados na Anbid como “A¢oes Ibovespa Ativo”ou “A¢oes IBrX
Ativo”;

(iii) fundos reconhecidos no mercado e, portanto, com patrimoénio liquido razoavel-
mente expressivo no fechamento do meés de abril de 2006 (superior a R$ 9
MM);

(iv) fundos nao exclusivos, ou seja, fundos que néo sejam destinados a um tnico
cotista;

(v) fundos com histérico minimo de 9 anos.

Os dez fundos de agoes escolhidos como elegiveis para composicao do portfélio
do fundo de fundos a serem analisados neste estudo, bem como as respectivas insti-
tuicoes gestoras e os respectivos indices de mercado de referéncia sao:

Itat Personnalité Technique Ac¢oes FI - Banco Itai S.A. - Ibovespa
e [tau Carteira Livre Agoes FI - Banco Itai S.A. - Ibovespa

e [tau Galaxia Agoes FI - Banco Itaid S.A. - Ibovespa

e [tau Private Acoes Ativo FI - Banco Itai S.A. - Ibovespa

e Ibovespa Select IB Acoes FI - Banco Itaubank S.A. - Ibovespa

e Alfainvest Agoes FI - Banco Alfa de Investimento S.A. - Ibovespa

e Alfamais A¢oes FICFT - Banco Alfa de Investimento S.A. - Ibovespa
e Itau Acoes FI - Banco Itau S.A. - IBrX

e [tai Private Select Agoes FI - Banco Itau S.A. - IBrX

e [P Participagoes FI em Acgoes - Investidor Profissional Gestor de Recursos
Ltda. - IBrX



Vale destacar que o fundo Alfainvest A¢oes FICFI foi encerrado em 17/11/2006.
Em funcao do inicio do estudo ter se dado em data bastante anterior a outubro de
2006, mantivemos o fundo como um dos dez escolhidos, sem prejuizo de andlise para
fins académicos.

2.2 A escolha do periodo de analise

Conforme mencionado anteriormente, um dos critérios para escolha dos fundos foi a
longevidade do seu histérico de cotas. Desta forma, o periodo de andlise mais longo
obtido, observados os outros critérios descritos, compreende de janeiro de 1997 a
abril de 2006.

No cédigo de auto-regulacao da industria de fundos de investimento publicado
pela Anbid estd normatizado que os retornos divulgados devem compreender o
periodo minimo de 1 meés calendario. Por este motivo, adotamos como dados de
entrada os retornos mensais de cada um dos fundos de investimento.

2.3 Tratamento dos dados de entrada

A partir da selecao dos fundos, através das informacoes disponibilizadas pela sistema
SI-Anbid, extraimos as cotas diarias dos dez fundos no periodo compreendido entre
janeiro de 1997 e abril de 2006.

A partir das cotas didrias dos fundos, calculamos os retornos mensais, totalizando
em 112 dados para cada um dos dez fundos.

Uma ferramenta bastante utilizada em econometria é o fato de tomar os log-
retornos dos ativos e utiliza-los no lugar dos retornos simples. O intuito desta
transformacao matematica é utilizar as propriedade matematicas do logaritimo, sim-
plificando os cédlculos e nao implicando em qualquer prejuizo as andlises feitas. Uti-
lizamos, entao, os log-retornos mensais dos fundos como dados de entrada. Desta
forma, quando houver referéncia aos retornos dos fundos de investimento nesta dis-
sertacao, estamos nos referindo, de fato, aos seus log-retornos.

Os softwares utilizados para implementagao dos modelos foram o E-Views 4.0 e
o Matlab 6.1.



Capitulo 3

Analise da invariancia do beta do
modelo CAPM no tempo

Conforme mencionado anteriormente, o modelo CAPM tem como uma de suas pre-
missas a invariancia do beta ao longo do tempo. Desta forma, o objeto de estudo
deste capitulo é verificar se o beta se mantém constante ao longo do periodo de
andlise. Para tanto, faz-se necessario nos aprofundarmos nos conceitos do modelos
CAPM, suas restrigoes e utilidades, para, entao, analisarmos os resultados oriundos
de sua aplicacao.

3.1 O modelo CAPM

Poucos temas na drea de finangas experimentaram crescimento e impactos reais tao
fantasticos no mundo dos negdcios quanto o dos conceitos e modelos de apregamento
de ativos [8]. Tais modelos mudaram a abordagem das finangas corporativas, pas-
sando da analise puramente qualitativa, para uma analise técnica e quantitativa,
incorporando as carcteristicas dos investidores e do mercado observadas na pratica.

Testes empiricos foram possibilitados com o surgimento do modelo classico do
mundo financeiro conhecido como CAPM ( Capital Asset Pricing Model), que tornou
possivel o desenvolvimento de diversas ferramentas quantitativas e sua aplicacao
aos dados disponiveis no mercado, até entao subutilizados. O modelo revelou sua
robustez tedrica e, nas questoes praticas, apresentou versatilidade ao ser aplicado
na avaliagao de agoes - aplicacao para o qual foi concebido.

O conceito de finangas, em sua acepcao moderna, teve origem na década de 50.
Existe consenso entre os estudiosos em finangas que o artigo de Harry Markowitz
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(Portfolio Selection, de 1952) [9] foi o precursor da moderna teoria de finangas, ao
apresentar, pela primeira vez, de maneira robusta e incontestavel os conceitos de
risco e retorno através de média e variancia, cujo conceito tao utilizado por profis-
sionais de financas hoje em dia nao era tao obvio naquela época. Desta forma,
Markowitz tornou possivel a utilizacao de estatistica nos estudos de selecao de
carteiras.

Alguns anos depois, John Litner (1965) e William Sharpe (1964) iniciam a
criagao do seu modelo, supondo que todos investidores utilizam a teoria da selecao
de carteiras de Markowitz através da média e variancia; que todos investidores
compartilham dos mesmos retornos esperados, variancias e covariancias; e que os
investidores possuem o graus de aversao ao risco diferentes.

O CAPM implica que a distribuicao dos retornos esperados de todos os ativos
de risco é uma funcao linear do risco dos titulos, isto é, de sua covariancia com
a carteira de mercado ou o conhecido beta. O CAPM nao sé ofereceu novos e
poderosos argumentos na natureza do risco, mas permitiu uma investigacao empirica
necessaria para o atual desenvolvimento de finangas. O modelo da média e variancia
de Markowitz e o CAPM de Sharpe e Litner foram contribui¢es que tiveram seu
valor cientifico reconhecido pelo comité do prémio Nobel de 1990.

Antes de nos aprofundarmos nos conceitos do modelo CAPM, apresentaremos
suas premissas, que estao resumidas a seguir [1]:

(i) todos os investidores tém as mesmas informagoes do mercado;

(ii) todos os investidores podem emprestar ou tomar emprestado recursos a taxa
livre de risco;

(iii) todos os investidores tém expectativas homogéneas, ou seja, estimam o mesmo
retorno esperado, variancia e covariancia para cada ativo;

(iv) todos os ativos sao perfeitamente liquidos;
(v) mnao hé custos de transagao;

(vi) todos os investidores assumem que suas movimentagdes nao afetardo o prego
de mercado;

(vii) as séries dos retornos dos ativos sdo estacionérias;

(viii) o beta de um ativo é constante ao longo do tempo.

Sob o modelo CAPM, o beta é a medida do risco relevante de um ativo, sendo que
o modelo determina uma relagao linear entre o retorno do ativo e do mercado, onde
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o coeficiente angular desta reta é dado pelo risco sistémico, ou seja, pelo beta. Para
fins deste estudo, a regressao linear sera feita pelo método dos minimos quadrados
(OLS). Sendo assim, temos a seguinte questao: para um dado nivel de risco, qual a
taxa de retorno que os investidores requerem para compensa-los? A resposta para
esta pergunta nos leva a duas relagdes fundamentais: CML (Capital Market Line)
e SML (Security Market Line) [10].

A CML ¢ a curva que especifica o retorno que um investidor individual espera
obter através da aplicacao em um portfélio, sendo esta uma relacao linear entre o
risco e o retorno de um ativo, que pode ser escrita conforme equacao 3.1 abaixo:

(MM—Tf)U
oM

p=rs+ , (3.1)

onde p € o retorno esperado, ry € a taxa livre de risco, oy € a volatilidade da
carteira de mercado e o é a volatilidade do portfdlio.

A CML é valida apenas para portfélios eficientes e expressa o comportamento
do ativo em relacao ao portfélio de mercado.

A SML, descrita pela equacao 3.2, é a curva que expressa o retorno que um
investidor individual pode esperar em termos do retorno da taxa livre de risco para
um portfélio ou para um ativo, que pode ser escrita da seguinte forma:

p=ry+ (ua —rp)p. (32)

O [ pode ser interpretado, como ja vimos anteriormente, como a parcela refe-
rente ao risco sistémico, ou seja, o risco que é nao ¢é possivel eliminar através da
diversificacao, sendo ele dado por:

cov( Py, P
g= B P)

oM
onde Py é o retorno da carteira de mercado e P é o retorno do portfélio.

Podemos observar que, no caso de carteiras na fronteira eficiente, com retorno
P, retorno esperado p e variancia o2, obtemos:

o o
P=(1-— —P
( O'M)rf+UM M
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p=( O,M)Tf‘i‘O_MMM

Logo,

g o
cov(P, Py) = E(E(PM — m)?) = EU?W =00y

e, portanto, os valores de  ao longo da carteira eficiente sao:

3 oo o
= 3 = —

substituindo na equagao 3.2 (féormula da SML), temos:

g

=g+ (s — )~
oM

ou seja, chegamos a equacao 3.1 (férmula da CML). W

Um outro ponto interessante a ser abordado ¢ a questao da normalidade dos re-
tornos dos ativos. Segundo Samuelson [11], os investidores ajustam os pre¢os como o
valor esperado dos dividendos futuros trazidos a valor presente. No entanto, supoe-se
que os dividendos sao varidveis aleatorias geradas por um processo estocastico qual-
quer, porém conhecido. Samuelson conclui que os retornos dos ativos sao normais.
Desta forma, testaremos se os retornos dos ativos se distribuem normalmente.

3.1.1 Teste de normalidade e estacionariedade das séries de
retornos

Antes de fazermos a regressao, testaremos se os retornos se distribuem normalmente
e, testaremos também, uma das premissas que envolve o modelo CAPM: a estacio-
nariedade dos retornos.

Teste de normalidade das séries de retornos

Um bom indicador da normalidade de uma série é o grafico Q-Q Plot. Desta forma,
apresentamos abaixo os graficos Q-Q plot dos fundos Itai Galaxia Acoes FI e IP
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Participacoes Acoes FI, que estao diponiveis na figura 3.1 abaixo. Tendo em vista
que os graficos Q-Q plot dos outros fundos nao apresentam informagcoes adicionais
as que podem ser extraidas dos graficos abaixo, eles nao serao apresentados.

Galaxia Agdes IP Participactes Acdes
04 0.4

0.2 + 0.2 +t+

_ t+ -0.2
0.2 . ++
-0.4 -04 +
R 0 2 4 4 2 0 2 4
Standard Normal Quantiles

Quantiles of Input Sample
o

Quantiles of Input Sample
o

Standard Normal Quantiles

Figura 3.1: Q-Q Plot dos fundos Itati Galaxia Acoes e IP Participacoes para analise
da suposicao de normalidade dos respectivos retornos, conforme sugere Samuelson

11].

Para que a hipdtese de normalidade nao seja rejeitada, os pontos em azul do
grafico devem estar exatamente sobre a reta vermelha. Conforme podemos observar
pelos graficos da figura 3.1, ha um certo afastamento dos pontos em azul da reta
vermelha, o que nos d4 um primeiro indicio do afastamento da suposicao de normal-
idade. No entanto, para uma andlise mais profunda, faremos o teste de Jarque-Bera.

O teste de Jarque-Bera [12], resumidamente, consiste em testar se a assimetria da
série é significativamente diferente de zero (assimetria de uma distribui¢ao normal)
conjuntamente ao teste da curtose da série ser significativamente diferente de trés
(curtose de uma distribuicdo normal). Maiores detalhes do teste de Jarque-Bera
podem ser consultados no Apéndice A.1. Deste modo, temos o seguinte teste a ser
realizado:

H, : A série se distribui normalmente

H, : A série nao se distribui normalmente.

Segue abaixo a tabela 3.1 com a assimetria e curtose de cada uma das séries de
retornos dos dez fundos de investimento, bem como o p-valor resultante do teste de
Jarque-Bera.
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Fundo Assimetria | Curtose | P-Valor
Ibovespa -1,2239 6,6402 0,00000

IBrX -1,4934 8,546 0,00000
Personnalité Technique -2,0022 12,4416 | 0,00000
Itau Carteira Livre -1,4244 7,7995 0,00000
Private Acoes Ativo -1,3133 7,7872 0,00000
Galaxia Acoes -0,7361 4,2436 0,00030
Ibovespa Select 1B -1,2546 6,8946 0,00000
Alfainvest Acoes -0,7620 4,5227 0,00060
Alfamais Agoes -1,5471 9,0045 0,00004
Itau Acoes -0,6978 5,4066 0,00000
Private Select Acoes -1,0901 6,4550 0,00000
IP Participagoes -0,6799 7,5162 0,00000

Tabela 3.1 : Assimetria, curtose e p-valores do teste de Jarque-Bera para testar a
suposicao de normalidade dos dez fundos de investimento.

De acordo com os p-valores acima, podemos concluir que, em todos os casos,
temos evidéncia para rejeitar a hipétese nula para o nivel de significancia de 1%, ou
seja, temos evidéncia para rejeitar a suposi¢ao de normalidade das séries com 99%
de confianga.

E interessante observar que o resultado obtido foi contrario ao resultado proposto
por Samuelson, uma vez que rejeitamos a hipotese de normalidade dos dez fundos de
investimento, bem como dos respectivos indices de mercado, com 99% de confianca.

Teste de estacionariedade das séries de retornos

Em linhas gerais, diz-se que um processo estocéstico é estacionario quando sua
média e sua variancia sao constantes ao longo do tempo e quando o valor da co-
variancia entre dois periodos de tempo depende apenas da distancia, do intervalo
ou da defasagem entre os dois periodos de tempo, e nao do préprio tempo em que a
covariancia é calculada [12]. Entao, uma série temporal estocdstica Y; é estaciondria
se ela apresentar as seguintes propriedades:

Média E(Y;) =p
Variancia Var(Y;) = E(Y; — p)? = o
Covariancia e = E[(Y: — 1) (Yier — p)],

onde 7, é a covariancia (ou autocovariancia) na defasagem k entre os valores de
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Y, e Yy, isto é, entre dois valores de Y separados por k periodos.

Em suma, se uma série temporal é estaciondria, sua média, variancia e autoco-
variancia permanecem as mesmas, independente do ponto em que sao medidas; isto
é, nao variam com o tempo. Uma série temporal deste tipo tendera a retornar para
sua média. Tal efeito é denominado de reversao a média. As flutuagoes ao redor da
média, medidas pela variancia, terao uma amplitude mais ou menos contante.

A primeira andlise de indicios de estacionariedade serd através dos graficos das
séries de retornos. Da mesma forma como foi feito para o teste de normalidade, apre-
sentaremos na figura 3.2 abaixo os resultados apenas para os fundos de investimento
Itau Galaxia Acoes FI e IP Participacoes FI.

Galaxia Acdes IP Participacdes Acoes
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
-0.2 -0.2
-0.4 -0.4
jan/97 abr/06 jan/97 abr/06

Figura 3.2: Séries de retornos no tempo dos fundos Itai Galaxia acoes FI e IP
Participagoes Acoes FI, para analise grafica da estacionariedade das séries.

Serao apresentado somente os graficos fundos Itai Galaxia Acoes e IP Partic-
ipacoes Acoes, em razao das séries de retornos dos outros fundos de investimento
apresentarem comportamentos, no que se refere a analise de estacionariedade, simi-
lares aos apresentados.

Conforme podemos observar nos graficos da figura 3.2, as séries aparentam apre-
sentar reversao a média, o que indica um comportamento de série estaciondria.
Contudo, para uma andlise formal, realizaremos a seguir o teste ADF (Argumented
Dickey Fuller).

O teste ADF consiste em um teste de raiz unitéria, sendo que, se concluirmos que

a série possui raiz unitaria, temos evidéncia de nao-estacionariedade. As hipdteses
do teste sao dadas por:
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H, : A série apresenta raiz unitaria

H, : A série nao apresenta raiz unitaria.

Uma das premissas do teste ADF é de que os seus residuos se comportem como
ruidos brancos.

O ruido branco consiste em um tipo especial de processo estocastico que é dito
puramente aleatorio. Dizemos que um processo estocastico é puramente aleatério
quando sua média ¢ zero, a variancia o2 é constante e ele é serial nao correlacionado.
Neste caso, denotaremos g; ~ IIDN(0,0?); isto é, &; é distribuido de modo indepen-
dente e idéntico com uma distribui¢ao normal com média zero e variancia constante.

As hipétese descritas acima, podem ser reescritas como:
H, : v=0
H, : v<O.
Maiores detalhes do teste ADF podem ser consultados no Apéndice A.2.

Contudo, uma das premissas do teste ADF é de que os residuos da série se
comportem como ruidos brancos. Sendo assim, seguem as figuras 3.3 e 3.4 abaixo,
com os correlogramas dos residuos das séries de retornos dos fundos Itai Galaxia
Acoes FI e IP Participacoes FI para avaliacao de seu comportamento.
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Figura 3.3: Correlograma dos residuos da série de retornos do fundo Itai Galaxia
Agbes FI, obtidos através do FEwviews 4.0, visando verificar a possibilidade de
aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade. As colunas AC e Autocorre-
lation referem-se a funcao de autocorrelacao. As colunas PAC e Partial Correlation
referem-se a funcao de autocorrelacao parcial. Para que a série seja estacionaria,
as fungdes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de confianca e com baixa

probabilidade associada (coluna Prob).
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Figura 3.4: Correlograma dos residuos da série de retornos do fundo IP Partic-
ipagoes Ac¢oes FI, obtidos através do Eviews 4.0, visando verificar a possibilidade de
aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade. As colunas AC e Autocorre-
lation referem-se a funcao de autocorrelacao. As colunas PAC e Partial Correlation
referem-se a funcao de autocorrelacao parcial. Para que a série seja estacionaria,
as fungdes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de confianca e com baixa

probabilidade associada (coluna Prob).
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Pelas informacoes das figuras 3.3 e 3.4, podemos concluir que os residuos das
séries se comportam como ruido branco, tendo em vista que tanto a funcao de
autocorrelagdo (AC) quanto a fungao de autocorrelacao parcial (PAC) estao dentro
dos intervalos de confianca e apresentam baixa probabilidade associada. Com esta
informacao, temos maior seguranga para realizarmos o teste ADF.

A tabela 3.2 abaixo apresenta o valor da estatistica ¢ do teste ADF e os respec-
tivos valores criticos para as séries de betas dos dez fundos de investimento para os
niveis de significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

Fundo Teste ADF | ta 1% tad5% | tald%
Personnalité Technique -34,54140 -2,565951 | -1,940959 | -1,616608
Itau Carteira Livre -34,55653 -2,565951 | -1,940959 | -1,616608
Private Acbes Ativo -34,10128 -2,565951 | -1,940959 | -1,616608
Galaxia Acoes -34,73626 -3,432950 | -2,862575 | -2,567366
Ibovespa Select 1B -34,17415 -2,565951 | -1,940959 | -1,616608
Alfainvest Acoes -33,46411 -2,565951 | -1,940959 | -1,616608
Alfamais Acoes -34,30174 -2,565951 | -1,940959 | -1,616608
Itau Acoes -33,28013 -3,432950 | -2,862575 | -2,567366
Private Select Acoes -33,33992 -3,432950 | -2,862575 | -2,567366
IP Participagoes -37,01462 -3,432949 | -2,862574 | -2,567366

Tabela 3.2 : Apresentacao do resultado do teste ADF para analise de
estacionariedade das séries de retornos dos dez fundos de investimento, com graus
de confianca de 99%, 95% e 90%.

Sabe-se que, se o valor observado da estatistica ¢ do teste ADF for inferior ao
valor critico, podemos rejeitar a hipotese nula, ou seja, temos evidéncia para rejeitar
a hipotese de nao estacionariedade da série com determinado grau de confianca dado
por 1 — «, onde « é o valor critico.

Como podemos notar pela tabela 3.2, nos dez casos temos evidéncias para rejeitar
a hipdtese de nao estacionariedade das séries ao nivel de significancia de 1%; isto
¢, com 99% de confianca podemos dizer que nao temos evidéncias para rejeitar a
hipétese de estacionariedade das séries de retornos dos dez fundos de investimento.

Uma vez que nao temos evidéncias para rejeitar a premissa de estacionariedade
das séries de retornos dos fundos de investimento, conforme os resultados do teste
ADF, levaremos adiante a aplicagao do modelo CAPM as séries de retornos dos
fundos com intuito de avaliar o dinamismo do beta.
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3.2 Modelo CAPM aplicado as séries de retornos

Conforme comentado anteriormente, o beta do modelo CAPM é dada pelo coeficiente
angular da reta originada pela regressao linear entre os retornos do ativo e do indice
de mercado. Para tanto, tracamos as retas oriundas da regressao linear, através
do método dos minimos quadrados ordindrios (OLS), entre cada um dos fundos de
investimento e seu respectvo indice de mercado.

Para fins ilustrativos, apresentamos na figura 3.5 abaixo os graficos dos retornos
dos fundos Galaxia Agoes e IP Participagoes juntamente as retas originadas pela
regressao linear. Adotando o mesmo critério, nao apresentaremos os graficos dos
demais fundos de investimento, tendo em vista que a partir dos dois graficos abaixo
as analise realizadas podem ser estendidas aos demais fundos.

Galaxia Agdes

0.5

03

03

Figura 3.5: Séries de retornos com as respectivas retas originadas pela regressao
linear do fundo Galaxia A¢oes x Ibovespa e do fundo IP Participagoes x IBrX.

Para testarmos a invariancia do beta ao longo do periodo, faremos primeiro um
teste informal, dividindo o periodo completo dos dados observados (jan/97 a abr/06)
em trés subperiodos aproximadamente iguais, a saber:

(a) de jan/97 a jan/00 (37 retornos mensais);
(b) de fev/00 a fev/03 (37 retornos mensais);

(c) de mar/03 a abr/06 (38 retornos mensais).
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O objetivo da geracao das subséries (a), (b) e (¢) para cada um dos fundos é obter
a regressao linear para cada um dos trés subperiodos e calcular os respectivos betas.
Desta forma, teremos, para cada um dos fundos, quatro betas calculados: o beta do
periodo completo (jan/97 a abr/06) e os betas dos trés subperiodos (a), (b) e (c).
Se os quatro betas forem iguais, ou melhor, nao forem significativamente diferentes,
concluimos que o beta é constante ao longo do periodo, ou seja, concluimos por
sua invariancia ao longo do tempo. Caso contréario, concluimos que o beta nao é
constante ao longo do periodo e, portanto, varia ao longo do tempo.

Apresentamos nas figuras 3.6 e 3.7 abaixo, os graficos das regressoes do periodo
completo, bem como as regressoes dos subperiodos (a), (b) e (¢) para os fundos
Galaxia Acoes e IP Participagoes Agoes. Os graficos dos fundos restantes foram
suprimidos, uma vez que as informacoes necessarias podem ser extraidas dos graficos
abaixo e estendidas aos demais fundos de investimento.

Galaxia Acdes

0.5

-05
-05 0.3
12 Subamostra 22 Subamostra 32 Subamostra
05 0.5 0.5
% X
0 0 M 0 M
X
-05 -05 -05
-05 03 -05 03 -05 0.3

Figura 3.6: Séries de retornos com as retas originada pela regressao linear do fundo
[tati Galaxia A¢oes x Ibovespa para o perfodo completo (jan/97 a abr/06) e para os
subperiodos (a), (b) e (c).
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Figura 3.7: Séries de retornos com as retas originada pela regressao linear do fundo
[P Participades Agoes x IBrX para o periodo completo (jan/97 a abr/06) e para os
subperiodos (a), (b) e (c).

Uma importante estatistica a ser analisada em uma regressao ¢ denominada R?
[12]. O R? é conhecido como coeficiente de determinagao e é o indicador mais
utilizado para medir a qualidade do ajustamento de uma linha de regressao. Sim-
plificadamente, o R? mede a proporcao ou percentual de variacao total da varidvel
observada, neste caso o retorno do fundo de investimento, explicada pelo modelo de
regressao. Quantitativamente, o R? é definido pela equacao 3.3 abaixo:

~

g,
=S .

onde, Y; é a variavel observada, Y; é a variavel estimada pela equacao de regressao
e Y é a média da variavel observada.

Os limites de R sao 0 < R* < 1, sendo que R* = 1 significa um ajustamento
perfeito, isto é, Y; = Y;, para cada i. Por outro lado, R? = 0 significa que nao hé
qualquer relacao entre Y; e Y;. Neste caso, o beta seria igual a zero.

Graficamente, se analisarmos a figura 3.6, observamos que as inclinagoes de cada
uma das quatro retas nao parecem iguais. Entretanto, ao analisarmos a figura 3.7,
nao ¢é tao nitida a diferenga entre as inclinagoes das retas quanto na figura 3.6. Os
graficos dos fundos restantes nao foram apresentados em razao da diferenca entre as
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inclinagoes das retas ser muito semelhante as apresentadas pelos graficos do fundo
[tat Galaxia Acgoes FI.

Contudo, para uma analise mais rigorosa, vamos calcular o intervalo de confianca
associado a cada um dos betas. Com isto, analisaremos se o beta obtido para cada
uma das quatro séries pertence ao intervalo de confianca das outras trés séries. Caso
os quatro betas pertencam aos outros trés intervalos de confianga, diremos, com
95% de confianca, que nao temos evidéncia de que os betas sao significativamente
diferentes e, portanto, poderemos concluir por sua invariancia. Caso contrario, ou
seja, se pelo menos um dos quatro betas nao pertencer ao intervalo de confianca de
qualquer outro dos trés betas, diremos, com 95% de confianca, que temos evidéncia
para rejeitar a hipotese de que os betas nao sao siginifcativamente diferentes e,
portanto, podemos conluir pela sua variagao ao longo do tempo.

Apresentamos abaixo as tabelas 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6 que apresentam os valores
dos betas, dos respectivos intervalos de confianca de 95% e de R?, para o perfodo
completo (jan/97 a abr/06) e para os subperiodos (a), (b) e (c), respectivamente.

Fundo Beta - Completo | IC - Completo R?
Personnalité Technique 1,0791 [1,0345; 1,1238] | 0,9542
Itati Carteira Livre 1,0386 [1,0122; 1,0651] | 0,9821
Private Acoes Ativo 0,9925 [0,9657; 1,0194] | 0,9799
Galaxia Acoes 0,7587 [0,7010; 0,8163] | 0,8609
Ibovespa Select 1B 0,9742 [0,9573; 0,9912] | 0,9916
Alfainvest Acoes 0,8441 [0,7958; 0,8924] | 0,9160
Alfamais Acgoes 0,9506 [0,9153; 0,9858] | 0,9630
Itau Acoes 0,8911 [0,8463; 0,9358] | 0,9340
Private Select Acoes 0,9015 [0,8542; 0,9488] | 0,9283
IP Participacoes 0,6442 [0,5527; 0,7357] | 0,6389

Tabela 3.3 : Betas calculados pelo modelo CAPM, para cada um dos dez fundos de
investimento, considerando o periodo completo (jan/97 a abr/06), bem como os
respectivos intervalos de confianca e R2.
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Fundo Beta - Periodo (a) | IC - Periodo (a) | R?
Personnalité Technique 1,1236 [1,0404; 1,2067] | 0,9535
Ttat Carteira Livre 1,0777 1,0400; 1,1154] | 0,9892
Private Acdes Ativo 1,0202 [0,9875; 1,0528] | 0,9910
Galaxia Acgoes 0,7846 [0,7163; 0,8530] 0,9366
Ibovespa Select IB 0,9807 [0,9517; 1,0097] | 0,9923
Alfainvest Acoes 0,7884 [0,7030; 0,8737] | 0,9054
Alfamais Acoes 0,666 0,9159; 1,0172] | 0,9761
Itau Acoes 0,8518 [0,7703; 0,9333] 0,9246
Private Select Ac¢oes 0,8884 [0,7987; 0,9782] | 0,9166
IP Participagoes 0,6569 [0,4863; 0,8275] 0,6245

Tabela 3.4 : Betas calculados pelo modelo CAPM, para cada um dos dez fundos de
investimento, considerando o periodo (a) - jan/97 a jan/00 -, bem como os
respectivos intervalos de confianca e R?.

Fundo Beta - Periodo (b) | IC - Periodo (b) | R?
Personnalité Technique 1,0112 [0,9502; 1,0723] | 0,9685
Ttat Carteira Livre 0,0786 [0,9273; 1,0300] | 0,9761
Private Ac¢oes Ativo 0,9484 (0,8970; 0,9999] | 0,9744
Galaxia Acoes 0,6016 [0,4672; 0,7359] 0,6923
Ibovespa Select IB 0,9531 [0,9216; 0,9847] 0,9903
Alfainvest Acoes 0,9215 [0,8533; 0,9896] | 0,9535
Alfamais Acoes 0,9214 [0,8528; 0,9899] | 0,9530
Itau Acoes 0,9515 [0,8750; 1,0280] 0,9455
Private Select Acoes 0,8745 [0,8025; 0,9464] | 0,9431
IP Participacoes 0,6132 [0,4539; 0,7726] | 0,6243

Tabela 3.5 : Betas calculados pelo modelo CAPM, para cada um dos dez fundos de
investimento, considerando o periodo (b) - fev/00 a fev/03 -, bem como os
respectivos intervalos de confianca e R?.
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Fundo Beta - Periodo (c) | IC - Periodo (¢) | R?

Personnalité Technique 0,9924 [0,9074; 1,0774] | 0,9370
Itau Carteira Livre 0,9946 [0,9339; 1,0553] 0,9670
Private Acoes Ativo 0,9766 [0,8968; 1,0565] 0,9423

Galaxia Acoes 0,9558 [ 0,8384; 1,0731] | 0,8786
Ibovespa Select 1B 1,0125 0.9892; 1.0358] 0,9952

[
Alfainvest Acoes 0,9982 [0,9142; 1,0822] | 0,9390
Alfamais Acoes 1,0005 [0,9166; 1,0844] 0,9394
Ttau Acdes 0,9612 0,0043; 1,0181] | 0,9689
Private Select Acoes 0,9816 [0,9132; 1,0500] | 0,9574
IP Participacoes 0,6079 [0,4823; 0,7335] 0,7187

Tabela 3.6 : Betas calculados pelo modelo CAPM, para cada um dos dez fundos de
investimento, considerando o periodo (c) - mar/03 a abr/06 -, bem como os
respectivos intervalos de confianca e R?.

Pelas quatro tabelas acima, podemos observar que, em geral, os valores de R?
sao bastante elevados, significando que hd um bom ajustamento dos retornos dos
fundos de investimento ao modelo de regressao linear, excegao feita ao fundo IP
Participacoes, cujo R? em torno de 65%, denota que o modelo de regressao nao se
ajusta tao bem aos retornos deste fundo.

O tnico caso em que os quatro betas calculados pertencem aos outros trés in-
tervalos de confianca é o do fundo IP Participacoes. Para nenhum dos outros nove
fundos de investimento, houve a situacao em que os quatro betas pertencessem aos
outros trés intervalos de confianca. Nestes nove casos, pelo menos um dos betas nao
pertence a intervalo de confianca algum. Desta forma, com 95% de confianca, pode-
mos dizer que o beta varia ao longo do tempo para os fundos Personnalité Technique,
Carteira Livre, Private A¢oes Ativo, Galaxia, Alfainvest Acoes, Alfamais Acoes, Itau
Acoes e Private Select Acoes. No caso do IP Participacoes, podemos dizer, com 95%
de confianca, que o beta deste fundo nao varia ao longo do tempo, confirmando a
conclusao obtida pela analise grafica.

No entanto, a metodologia acima é intuitiva, mas pouco formal. Para uma analise
formal, faremos o Teste de Chow.

O Teste de Chow [12] consiste em testar se hd uma quebra estrutural na série.
Para tanto, é necessario escolher um ponto da série que possa representar uma
possivel quebra e testar se os coeficientes da regressao se mantém constantes nos dois
periodos, ou seja, se os coeficientes sao iguais antes e depois deste ponto. Maiores
detalhes do teste estao descritos no Apéndice A.3. Desta forma, temos o seguinte
teste a ser realizado:
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H, : Os coeficientes da regressao nao sao diferentes nos dois periodos
H, : Os coeficientes da regressao sao diferentes nos dois periodos.

Vale destacar que quando mencionamos que os coeficientes sao ou nao diferentes
no teste acima realizado, estamos utilizando uma abordagem estatistica e, portanto,
depende do nivel de siginificancia estabelecido.

Para escolhermos o ponto de quebra estrutural a ser utilizado, além de levar-
mos em consideracao fatos histéricos, nos baseamos em um estudo da volatilidade
histérica do Ibovespa, realizado através do modelo GARCH, conforme grafico 3.8
abaixo.

0.06 .
Jan/97 Set/01 Abr/06

Figura 3.8: Volatilidade histérica do Ibovespa, calculada através do modelo GARCH,
para escolha do ponto onde sera testada a quebra estrutural do beta do CAPM pelo
Teste de Chow.
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De acordo com a figura 3.8 acima, podemos verificar que o més de setembro de
2001 apresenta um periodo imediatamente anterior a alta na volatilidade do mer-
cado, além do fato histérico que envolve o dia 11/09/2001. Sendo assim, testaremos
se os coeficientes se mantém constantes antes e depois de um periodo que demons-
tra alteracao no padrao de volatilidade e que foi um divisor de aguas na histéria
mundial: utilizaremos o meés de setembro de 2001 como o ponto a ser testada a
quebra estrutural.

E importante ressaltar que o ponto de quebra escolhido poderia ser outro qual-
quer, sendo que a idéia central é realmente verificar a invariancia ou o dinamismo
do beta.

Na tabela 3.7 abaixo, apresentamos os resultados da estatistica F' fornecida pela
aplicacao do Teste de Chow para os coeficientes betas dos dez fundos de investimen-
tos com ponto de quebra em setembro de 2001.

Fundo F Calculado
Personnalité Technique 7,0849
Itau Carteira Livre 4,3116
Private Agoes Ativo 2,4001
Galaxia Agoes 29,1352
Ibovespa Select 1B 3,2423
Alfainvest Acgoes 18,1927
Alfamais Acoes 4,5744
Itau Acoes 10,3937
Private Select Acoes 8,1814
IP Participagoes 28,7404

Tabela 3.7 : Resultados da estatistica F' fornecida pela aplicacao do Teste de Chow
para testar se os betas dos dez fundos de investimentos, calculados pelo modelo
CAPM, se mantém constantes, considerando o ponto de quebra em setembro de

2001.

Para analisarmos a tabela 3.7 acima, temos que os valores criticos da estatistica
F com 2 e 110 graus de liberdade no numerador e denominador, respectivamente,
para 1%, 5% e 10% de significancia sao, respectivamente, 4, 8035; 3,0788 e 2, 3515.
Sabe-se que, se a estatistica F' calculada for superior ao valor critico, pelo Teste
de Chow podemos rejeitar a hipotese nula, ou seja, temos evidéncia para rejeitar
a hipotese de que os coeficientes beta nao sao siginificativamente diferentes antes e
depois de setembro de 2001.

De acordo com a tabela 3.7, em 6 dos 10 casos temos evidéncia para rejeitar
a hipétese nula ao nivel de significancia de 1%, enquanto, ao nivel de significancia
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de 5%, o nimero de casos sobe para 9. Ao nivel de significancia de 10%, podemos
rejeitar a hipotese nula em todos os casos.

Podemos, entao, concluir que em 100% dos casos temos evidéncias para rejeitar a
hipdtese de que os coeficientes da regressao nao sao significativamente diferentes nos
dois periodos com 90% de confianca; isto é, com 90% de confianca, temos evidéncia
para rejeitar a hipotese de estabilidade do beta para todos os fundos de investimento.

Conforme vimos anteriormente, uma das premissas do CAPM ¢ a invariancia
do beta ao longo do tempo. Contudo, aos testarmos sua invariancia, nao otivemos
resultados favoraveis. Desta forma, nos préximos capitulos, estudaremos o compor-
tamento do beta utilizando modelos que levem em consideragao o seu dinamismo no
tempo.
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Capitulo 4

Regressao com Janela Mdvel

Em funcao dos resultados obtidos no capitulo anterior, tornou-se latente o estudo de
modelos que levem em consideracao o dinamismo do beta ao longo do tempo. Con-
forme mencionado anteriormente, serao objetos deste estudo o modelo de regressao
com janela mével e o Filtro de Kalman.

O primeiro modelo a ser abordado é o modelo de regressao com janela mével.
Este modelo consiste em uma modificagdo do modelo com beta constante, que pode
ser explicada da seguinte forma: assim como no modelo com beta constante, o
beta é dado pelo coeficiente angular da reta obtida através da regressao linear pelo
método dos minimos quadrados ordindrios (OLS) entre os retornos do ativo e os
retornos do indice de mercado. A diferenca estda no fato de que, ao invés de ser
realizada apenas uma regressao originando um tunico beta, sao realizadas diversas
regressoes, de modo que o numero de regressoes realizado (e, consequentemente, o
numero de betas calculados) é igual ao niimero de subperiodos criados através de um
intervalo fixo definido, que é movido ao longo do tempo, gerando novas subséries.
Este intervalo fixo é denominado janela. No entanto, para que possa ser obtida uma
série de betas com sequéncia cronolégia, esta janela é movida ao longo do tempo
com passo de uma unidade e, por isso, é denominada janela movel.

Foram escolhidos trés tamanhos de janela, a saber: 5, 10 e 25 meses. O intuito
de analisarmos trés diferentes tamanhos de janela é observarmos se o seu tamanho
influi no comportamento das séries de betas. Desta forma, além de compararmos os
resultados obtidos neste capitulo com os resultados obtidos com Filtro de Kalman,
podemos comparar os resultados obtidos para tamanhos diferentes de janela no
método de regressao com janela movel.

Com os tamanhos de janela escolhidos, foram criadas, para cada um dos dez
fundos de investimento e também para o respectivo indice de mercado, 108 séries
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de retornos no caso da janela de tamanho 5; 103 séries de retornos no caso da
janela de tamanho 10; e 88 séries de retornos no caso da janela de tamanho 25.
Com isto, calculamos o coeficiente angular para cada uma das retas originadas pelas
regressoes, obtendo um numero de betas igual ao nimero de séries para cada uma
das janelas. Como estas séries seguem a ordem cronolégica dos impactos nas cotas
dos fundos, obtivemos séries de betas que levam em consideragao sua variagao ao
longo do tempo.

A seguir apresentamos os resultados obtidos para cada um dos tamanhos de
janela, bem como a comparacao entre eles.

4.1 Regressao com janela mdével de 5 meses

Na figura 4.1 abaixo estao dispostas as séries de betas calculadas pelo método da
regressao com janela movel para os fundos Itat Galaxia Agoes e IP Participagoes
Agoes, adotando uma janela de 5 meses.

Galaxia Agdes

0 39 108

IP Participacdes Acoes

0 39 108
= Rolling Beta '+ " Erro o Erro Beta do CAPM

Figura 4.1: Séries de betas dos fundos Itau Galaxia Acgoes e IP Participagoes Acoes,
calculadas pela regressao com janela mével de 5 meses, no intuito de avaliar grafica-
mente a existéncia de comportamento estacionario das séries. A linha preta refere-se
ao beta calculado pelo modelo CAPM, sendo 0,7587 para o fundo Itai Galaxia Ac¢oes
FT e 0,6442 para o IP Participagoes Agoes FI.

A série de betas do fundo Itai Galaxia Agbes apresentou comportamento di-
ferente dos demais fundos, cujos resultados foram bastante semelhantes ao do IP
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Participacoes Acoes.

Buscando averiguar o que ocorreu com o fundo Itai Galaxia Acoes, no que se
refere ao ponto 39 da abcissa, onde o beta do fundo em relacao ao Ibovespa apresenta
um pico de queda, observamos que este ponto refere-se ao beta da subsérie que
compreende os meses de marco de 2000 a julho de 2000. Contudo, a rentabilidade
do Ibovespa em junho de 2000 foi de 9,37%, enquanto a do fundo foi de -7%, o que
resultou em um beta de -0,2747. Este quadro indica que o gestor do fundo caminhou
em direcao oposta a do mercado, implicando em um beta negativo.

Por outro lado, ao analisarmos o fundo IP Participacoes Acoes FI, podemos notar
que o beta do fundo neste mesmo ponto em questao fica abaixo de 1, no entanto,
ainda positivo. De fato, o fundo apresentou rentabilidade em junho de 2000 de
8,19%, enquanto o IBrX apresentou rentabilidade de 11,42%, implicando em um
beta para o referido periodo de 0,7047. Os outros fundos escolhidos apresentaram
comportamento semelhante ao do IP Participacoes e, em decorréncia disto, nao
dispusemos todos os graficos para apreciacao.

No que se refere ao cerne da questao em estudo, pela figura 4.1 nao é tao imediata
a analise de estacionariedade dos graficos dos fundos quanto na figura 3.2. Podemos
observar que as séries aparentam apresentar reversao a média em alguns momentos
e, em outros, aparentam apresentar tendéncia.

Para uma anélise formal da estacionariedade das séries, aplicamos o teste ADF.

Conforme visto no capitulo anterior, uma das premissas do teste ADF é que
os residuos se comportem como ruidos brancos. Sendo assim, analisaremos os cor-
relogramas dos residuos dos fundos Itai Galaxia Acoes e IP Participacoes Acoes
dispostos nas figuras 4.2 e 4.3 abaixo, em busca de verificarmos se o seu compor-
tamento se assemelha ao de um ruido branco. Como as informagoes extraidas dos
correlogramas dos outros fundos nao agregam muito ao que pode ser visto nos cor-
relogramas dos dois fundos em questao, nao dispusemos todos os correlogramas para
apreciacao.
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Figura 4.2: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo Itai Galaxia
Agoes, calculada pelo método de regressao com janela mével de 5 meses, obtidos
através do Eviews 4.0, no intuito de avaliar a aplicacao do teste ADF para analise
de sua estacionariedade. As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de
autocorrelagao. As colunas PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de auto-
correlagao parcial. Para que a série seja estaciondria, as fungoes AC e PAC devem
estar dentro de intervalo de confianga e com baixa probabilidade associada (coluna

Prob).
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Figura 4.3: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo IP Participagoes
Acoes, obtidos através do Eviews 4.0, calculada pelo método de regressao com janela
movel de 5 meses, no intuito de avaliar a aplicacao do teste ADF para anédlise de sua
estacionariedade. As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de autocor-
relagao. As colunas PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de autocorrelagao
parcial. Para que a série seja estacionaria, as funcoes AC e PAC devem estar dentro
de intervalo de confianga e com baixa probabilidade associada (coluna Prob).

34



Sabemos que o correlograma de um ruido branco é caracterizado pelo fato das
fungdes de autocorrelacao (AC) e autocorrelagao parcial (PAC) estarem dentro dos
intervalos de confianca, com baixa probablidade associada. Com uma visao ra-
zoavelmente permissiva, podemos considerar que o comportamento dos correlogra-
mas acima se assemelha ao comportamento de um ruido branco. Desta forma,
aplicamos o teste ADF nas séries de betas dos dez fundos de investimento, cujos
resultados da estatitica ¢ e dos valores criticos nos niveis de significancia de 1%, 5%
e 10% estao apresentados na tabela 4.1 abaixo.

Fundo Teste ADF | ta 1% tad% | talo%
Personnalité Technique -3,460423 -3,492523 | -2,888669 | -2,581313
Itau Carteira Livre -7,451746 -2,588059 | -1,944039 | -1,614637
Private Acoes Ativo -2,107179 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041
Galaxia Acoes -2,832359 -3,493129 | -4,888932 | -2,581453
Ibovespa Select 1B -4,550080 -3,492523 | -2,888669 | -2,581313
Alfainvest Acoes -3,277392 -3,492523 | -2,888669 | -2,581313
Alfamais Acoes -3,740306 -3,492523 | -2,888669 | -2,581313
Itau Acoes -3,616307 -3,492523 | -2,888669 | -2,581313
Private Select Acoes -3,706784 -3,493129 | -3,454471 | -3,152909
IP Participagoes -4,179397 -3,492523 | -2,888932 | -2,581453

Tabela 4.1 : Apresentacao do resultado do teste ADF para analise de
estacionariedade das séries de betas dos dez fundos de investimento, calculadas
pela regressao com janela mével de 5 meses, com graus de confianga de 99%, 95% e

90%.

Sabe-se que, se o valor observado da estatistica t do teste ADF for inferior ao
valor critico, podemos rejeitar a hipotese nula, ou seja, temos evidéncia para rejeitar
a hipdtese de nao estacionariedade da série.

Como podemos observar pela tabela 4.1, ao nivel de significancia de 1%, temos
evidéncia para rejeitar a hipétese de nao estacionariedade em 6 dos 10 casos. Ao
nivel de significancia de 5%, temos evidéncia para rejeitar a hipdtese de nao estaci-
onariedade em 8 dos casos. E, finalmente, ao nivel de significancia de 10%, temos
evidéncia para rejeitar a hipdtese de nao estacionariedade em 9 dos 10 casos.

Podemos concluir que, com 99%, 95% e 90% de confianca, respectivamente, 6, 8
e 9 séries de betas podem ser consideradas estacionarias pelo método de regressao
com janela movel, para uma janela de 5 meses.
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4.2 Regressao com janela mével de 10 meses

Confirmando as expectativas oriundas do resultado anterior, o grafico da série de
betas pelo método de regressao com janela mével de 10 meses para o fundo Itau
Galaxia Ag¢oes também apresentou um comportamento diferente dos demais, mere-
cendo atencao especial. Apresentamos, entao, na figura 4.4 abaixo, os graficos dos
betas calculados pelo método da regressao com janela mével para os fundos Galaxia
Agoes e IP Participagoes Agoes, adotando uma janela de 10 meses.

Galaxia Agdes

0 37 103

IP Participacdes Acoes
15 T

0 37 103
= Rolling Beta '+ Erro oo Erro Beta do CAPM

Figura 4.4: Séries de betas dos fundos Itau Galaxia Acgoes e IP Participagoes Acoes,
calculadas pela regressao com janela mével de 10 meses, no intuito de avaliar grafica-
mente a existéncia de comportamento estacionario das séries. A linha preta refere-se
ao beta calculado pelo modelo CAPM, sendo 0,7587 para o fundo Itai Galaxia Ac¢oes
FT e 0,6442 para o IP Participagoes Agoes FI.

Impacto semelhante ao provocado pelo més de junho de 2000, verificado na
figura 4.1 para o fundo Itai Galaxia Acoes, pode ser observado na série de betas
deste fundo, quando calculada pela regressao com janela mével de 10 meses. Isto
deve-se ao fato do més em questao fazer parte do periodo referente ao ponto 37 da
abcissa do grafico apresentado na figura 4.4 (de janeiro de 2000 a outubro de 2000).
Contudo, é notodrio que o efeito deste més para uma janela de tamanho maior perde
um pouco da relevancia, fazendo com que o o beta minimo deste gréfico (0,0787)
seja consideravelmente superior ao do gréfico anterior (-0,2747).

Da mesma forma, podemos estender a analise feita ao fundo IP Participagoes na
figura 4.1; isto é, podemos notar que o beta do fundo no ponto 37 do abcissa fica
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abaixo de 1, no entanto, ainda positivo. Isto deve-se ao fato do fundo apresentar
rentabilidade inferior ao IBrX em alguns meses do periodo que compreende de janeiro
de 2000 a outubro de 2000.

Voltando a andlise de estacionariedade, observando a figura 4.4 acima, também
nao é imediata a conclusao de estacionariedade ou nao estacionariedade dos be-
tas dos fundos Galaxia Acoes e IP Participacoes, uma vez que observamos que as
séries aparentam apresentar reversao a média em alguns momentos e, em outros,
aparentam apresentar tendéencia.

Para uma anélise formal da estacionariedade das séries, aplicamos o teste ADF.
Assim como realizado anteriormente, antes de aplicarmos o referido teste, testare-
mos se o comportamento dos residuos ¢ similar ao comportamento de um ruido
branco. Desta forma, apresentamos abaixo os correlogramas dos residuos dos fun-
dos Galaxia Agoes e IP Participagoes Acoes dispostos nas figuras 4.5 e 4.6 abaixo.
Os correlogramas dos outros fundos nao serao apresentados em funcao de nao traze-
rem novas informagoes em relagao as informagoes que podem ser extraidas dos dois
correlogramas abaixo.
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Figura 4.5: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo Itai Galaxia
Agoes, calculada pelo método de regressao com janela movel de 10 meses, obtidos
através do Eviews 4.0, no intuito de avaliar a aplicacao do teste ADF para analise
de sua estacionariedade. As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de
autocorrelagao. As colunas PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de auto-
correlagao parcial. Para que a série seja estaciondria, as fungoes AC e PAC devem
estar dentro de intervalo de confianga e com baixa probabilidade associada (coluna

Prob).
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Figura 4.6: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo IP Participagoes
Agoes, calculada pelo método de regressao com janela movel de 10 meses, obtidos
através do Eviews 4.0, no intuito de avaliar a aplicacao do teste ADF para analise
de sua estacionariedade. As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de
autocorrelagao. As colunas PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de auto-
correlagao parcial. Para que a série seja estaciondria, as fungoes AC e PAC devem
estar dentro de intervalo de confianga e com baixa probabilidade associada (coluna

Prob).
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Com uma visao razoavelmente permissiva, podemos considerar que o comporta-
mento dos correlogramas acima se assemelha ao comportamento de um ruido branco.
Desta forma, aplicamos o teste ADF nas séries de betas dos dez fundos de investi-
mento, cujos resultados da estatitica t e dos valores criticos nos niveis de significancia
de 1%, 5% e 10% estao apresentados na tabela 4.2 abaixo.

Fundo Teste ADF | ta 1% tad5% | tald%
Personnalité Technique -2,950975 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041
Itau Carteira Livre -2,666021 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041
Private Acoes Ativo -2,107179 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041
Galaxia Acoes -2,091440 -4,050509 | -3,454471 | -3,152909
Ibovespa Select 1B -2,086417 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041
Alfainvest Agoes -2,438821 -3,497727 | -2,890926 | -2,582514
Alfamais Acoes -2,269199 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041
Itau Acoes -3,354839 -3,498439 | -2,891234 | -2,582678
Private Select Acoes -2,569627 -4,050509 | -3,454471 | -3,152909
IP Participacoes -2,991820 -3,495677 | -2,890037 | -2,582041

Tabela 4.2 : Apresentacao do resultado do teste ADF para analise de
estacionariedade das séries de betas dos dez fundos de investimento, calculadas
pela regressao com janela moével de 10 meses, com graus de confianga de 99%, 95%

e 90%.

Como podemos observar pela tabela 4.2, ao nivel de significancia de 1%, nao
temos evidéncia para rejeitar a hipotese de nao estacionariedade para nenhuma das
séries. Ao nivel de significancia de 5%, temos evidéncia para rejeitar a hipdtese de
nao estacionariedade em 4 dos casos. E, finalmente, ao nivel de significancia de 10%,
temos evidéncia para rejeitar a hipotese de nao estacionariedade em 5 dos 10 casos.

Podemos concluir que, com 99%, 95% e 90% de confianca, respectivamente, zero,
4 e 5 séries de betas podem ser consideradas estacionarias pelo método de regressao
com janela movel, para uma janela de 10 meses.

4.3 Regressao com janela moével de 25 meses

Apresentamos na figura 4.7 abaixo, os graficos dos betas calculados pelo método da
regressao com janela movel para os fundos Itau Galaxia Acoes e IP Participacoes
Acoes, adotando uma janela de 25 meses.
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Figura 4.7: Séries de betas dos fundos Itai Galaxia Acoes e IP Participacoes Acoes,
calculadas pela regressao com janela mével de 25 meses, no intuito de avaliar grafica-
mente a existéncia de comportamento estacionario das séries. A linha preta refere-se
ao beta calculado pelo modelo CAPM, sendo 0,7587 para o fundo Itai Galaxia Ac¢oes
FT e 0,6442 para o IP Participagoes Agoes FI.

Apesar de ainda perceptivel o pico de queda do beta no ponto 37 da abcissa,
que compreende os meses de janeiro de 2000 a janeiro de 2002, o ponto de minimo
(0.4928) ¢é bastante superior aos anteriores. Isto deve-se ao fato do tamanho da
janela (25 meses) ser ainda maior, fazendo com que o efeito do més de junho de
2000 seja pouco relevante para o beta do periodo em questao.

O fundo IP Participagoes Ac¢des manteve o padrao de comportamento que vinha
seguindo, etretanto, com movimentos de alta e queda dos betas suavizados pelo
maior tamanho da janela.

No que se refere a avaliacao de estacionariedade, pela figura 4.7, observamos que
se torna ainda mais dificil a andlise grafica.

Mantendo o padrao adotado anteriormente, aplicamos o teste ADF para uma
analise formal. Para tanto, analisamos o comportamento dos correlogramas dos
residuos dos fundos Itai Galaxia Agoes e IP Participacgoes, apresentados nas figuras
4.8 e 4.9 abaixo. Pelos motivos explicitados anteriormente, nao sao apresentados os
correlogramas dos demais fundos.
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Figura 4.8: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo Itai Galaxia
Agoes, calculada pelo método de regressao com janela movel de 25 meses, obtidos
através do Eviews 4.0, no intuito de avaliar a aplicacao do teste ADF para analise
de sua estacionariedade. As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de
autocorrelagao. As colunas PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de auto-
correlagao parcial. Para que a série seja estaciondria, as fungoes AC e PAC devem
estar dentro de intervalo de confianga e com baixa probabilidade associada (coluna

Prob).

42



Autocorrelation

Fartial Correlation

AT

FPAC

C-Stat

Froh

I
I

[
I
[
[
I
[
I

[
[

=
O

[
[

[

[
g
[

[

|
|
i
|
|
|
|
|
|
i
il
|
|
1

I

i
i

]

I

I
g
[
I
[
[
I
[
[
[
[
O

I

1

[
I

1 -0.078
20.073
3 0.053
4 0,077
5 0.166
6 0.024
7 0.073
g 0.174
9.-0.049
10 0.063
11 0.048
12 0.246
13 0.201
14 0.093
15 40.103
16 0.049
17 -0.054
18 0.109
19 0.097
20 -0.154
21 0124
22 0038
23 0.068
24 0,039
25 0170

-0.073
-0.084
0.046
0.078
0165
0.034
-0.035
0.156
0.019
0.074
0022
0,209
0.142
0.080
-0.064
0.0$12
0.018
0.081
0.041
-0.053
0.075
0.057
0.107¢
-0.067
-0.062

0.5533
1.1049
1.4176
1.9674
4 5612
4. 6161
51368
5.1028
5.3450
8.7430
5.9821
15212
19.456
20,379
21,828
21,792
22580
23.907
24.977
27719
29536
29,689
a0.219
30,407
33.993

0.457
0.576
0.701
0.742
0.472
0.594
0.643
0.423
0.500
0.557
0.524
0.230
0.110
0119
0121
0.150
0163
0.158
0161
0116
0102
0.126
0.143
0172
0.108

Figura 4.9: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo IP Participagoes
Agoes, calculada pelo método de regressao com janela movel de 25 meses, obtidos
através do Eviews 4.0, no intuito de avaliar a aplicacao do teste ADF para analise
de sua estacionariedade. As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de
autocorrelagao. As colunas PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de auto-
correlagao parcial. Para que a série seja estaciondria, as fungoes AC e PAC devem
estar dentro de intervalo de confianga e com baixa probabilidade associada (coluna

Prob).
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Com uma visao razoavelmente permissiva, podemos considerar que o comporta-
mento dos correlogramas acima se assemelha ao comportamento de um ruido branco.
Desta forma, aplicamos o teste ADF nas séries de betas dos dez fundos de investi-
mento, cujos resultados da estatitica ¢ e dos valores criticos os niveis de significancia
de 1%, 5% e 10% estao apresentados na tabela 4.3 abaixo.

Fundo Teste ADF | ta 1% tad5% | tald%
Personnalité Technique -1,685085 -3,507394 | -2,895109 | -2,584738
Itau Carteira Livre -1,870666 -3,507394 | -2,895109 | -2,584738
Private Acoes Ativo -8,190465 -2,592129 | -1,944619 | -1,614288
Galaxia Acoes -6,803411 -2,592129 | -1,944619 | -1,614288
Ibovespa Select 1B -8,871184 -2,592129 | -1,944619 | -1,614288
Alfainvest Agoes -1,902401 -3,509281 | -2,895924 | -2,585172
Alfamais Acoes -1,447107 -4,066981 | -3,462292 | -3,157475
Itau Acoes -2,648010 -3,507394 | -2,895109 | -2,584738
Private Select Acoes -9,839737 -2,592129 | -1,944619 | -1,614288
IP Participacoes -1,796004 -3,507394 | -2,895109 | -2,584738

Tabela 4.3 : Apresentacao do resultado do teste ADF para analise de
estacionariedade das séries de betas dos dez fundos de investimento, calculadas
pela regressao com janela movel de 25 meses, com graus de confianga de 99%, 95%

e 90%.

Como podemos observar pela tabela 4.3, aos niveis de significancia de 1% e 5%,
temos evidéncia para rejeitar a hipotese de nao estacionariedade em 4 dos 10 casos.
Contudo, ao nivel de significancia de 10%, temos evidéncia para rejeitar a hipGtese
de nao estacionariedade em 5 dos 10 casos.

Podemos concluir que, com 99%, 95% e 90% de confianca, respectivamente, 4, 4
e 5 séries de betas podem ser consideradas estacionarias pelo método de regressao
com janela movel, para uma janela de 25 meses.

4.4 Comparacao dos resultados para janelas de
tamanhos diferentes

Antes de analisarmos os resultados obtidos nas secoes 4.1, 4.2 e 4.3, convém dis-
cutirmos a questao da autocorrelacao esperada entre os betas de uma mesma série
estimada pela regressao com janela movel. Tal efeito deve-se ao fato das janelas
se intersectarem e, portanto, utilizarmos o mesmo retorno em mais de uma janela,
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o que faz com que o efeito de cada retorno se prolongue por 5, 10 ou 25 janelas,
de acordo com o seus tamanho (5, 10 ou 25 meses, respectivamente). Aliado a
isto, temos o fato das janelas serem pequenas, o que faz com que a confianca das
estimativas seja bem menor.

Voltando ao resultados obtidos nas segoes 4.1, 4.2 e 4.3, observamos que, quanto
menor o tamanho da janela, maior influéncia um tinico ponto exerce sobre a regressao
do respectivo periodo. No que se refere a estacionariedade, apesar dos resultados
para janela de 5 meses serem mais favoraveis, os resultados para janelas de 10 e 25
meses sao bastante semelhantes, indicando que para janelas maiores os resultados
sofrem poucas alteracoes. Estes resultados unidos aos comentarios acima, referentes
a insterseccao das janelas e a pouca confianca nas séries estimadas causada pelo
tamanho da janela, se torna muito dificil qualquer conclusao sobre estacionariedade
das séries em funcao do tamanho da janela, em especial se observamos que os re-
sultados obtidos para a janela de 10 meses sao menos favoraveis do que os obtidos
para a janela de 25 meses.

No entanto, fica bastante evidente que, quanto maior o tamanho da janela, mais
a série se aproxima do beta do modelo CAPM. Este resultado é esperado se levarmos
em consideracao que, conforme aumentamos o tamanho da janela, mais a série se
aproxima da série completa, sobre a qual fazemos a regressao para obtencao do beta

do modelo CAPM.

Isto observado, passaremos ao préximo capitulo onde analisaremos o método de
estimacao das séries de betas por Filtro de Kalman.
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Capitulo 5

Filtro de Kalman

Nos ultimos 60 anos a teoria de controle de sistemas dinamicos tem experimen-
tado um progresso notavel, tendo um papel fundamental na sociedade tecnolégica
moderna [13]. Aplicac¢oes de controle automético podem ser encontradas em prati-
camente todas as instancias, desde a forma mais simples como no controle de tem-
peratura de refrigeradores, até formas altamente sofisticadas como, por exemplo, no
controle de veiculos aeroespaciais e satélites. Essa teoria tem contribuicao funda-
mental para o progresso tecnologico em diversas areas nas décadas recentes.

Concebido para aplicacoes nas areas de engenharia de controle e frequentemente
utilizado em outras ciéncias fisicas, o Filtro de Kalman [14] vem sendo utilizado
recentemente nas areas de econometria e finangas.

Em 1999 e 2001, aplicacoes do Filtro de Kalman para estimacao e estudo do
beta dinamico de agoes em relacao ao respectivo indice de mercado foram realizadas,
respectivamente, nos mercados australiano [2] e britanico [3].

Apesar de neste estudo aplicarmos o Filtro de Kalman a fundos de investimento,
obtivemos andlise e resultados similares aos obtidos em [2] e [3]. Tal efeito pode ser
explicado pelo fato do “ativo objeto”dos fundos estudados ser o mercado de agoes,
tendo em vista que os fundos escolhidos sao fundos de agoes.

O Filtro de Kalman representa uma das maiores contribui¢oes na teoria moderna
de controle e sua importancia pode ser constatada através de numerosas aplicagoes.

Os estudos na area de controle de sistemas dinamicos foram particularmente
impulsionados pela corrida espacial, que motivou o desenvolvimento de diversas
teorias, como por exemplo, a teoria de estimacao estocdastica, culminando no Filtro
de Kalman.
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O Filtro de Kalman recebe o nome do seu inventor, Rudolf E. Kalman, que
publicou a idéia em 1960, quando, durante visita a NASA, ele verificou a aplicabil-
idade das suas idéias ao problema da estimagao de trajetoria do programa Apollo.
Neste contexto, as varidaveis a serem estimadas eram a posicao e a velocidade do
satélite no tempo ¢, relacionado através de um sistema de coordenadas polares, cuja
origem era o centro da Terra. Tanto a posicao quanto a velocidade nao podiam ser
medidas diretamente e, portanto, nao eram observaveis. Contudo, a distancia do
satélite a Terra era facilmente medida. Os principios geométricos que relacionam a
distancia do satélite a sua velocidade e posi¢ao poderiam ser incorporados ao sistema
de equagoes, bem como as alteracoes temporais da velocidade e posi¢ao do satélite
regidas por leis da fisica. Desta forma, o Filtro de Kalman foi desenvolvido para
calcular a velocidade e posicao do satélite a partir de sua distancia a Terra.

Resumidamente, o Filtro de Kalman consiste em um algoritmo de estimacao
recursiva aplicado sobre um conjunto de equagoes matematicas, linearmente rela-
cionadas, para estimar o estado de um processo, geralmente nao observavel, de
maneira a minimizar o erro quadratico médio. Este conjunto de equagoes matematicas
¢ denominado de modelo de espaco de estados.

A diferenca essencial entre o Filtro de Kalman e os modelos lineares conven-
cionais deve-se ao fato de que os modelos convencionais assumem que o coeficiente de
regressao ¢ constante, enquanto o Filtro de Kalman leva em consideracao a variagao
deste parametro, denominado variavel de estado, ao longo do tempo.

Para que possamos aplicar o Filtro de Kalman para estimacgao do beta do modelo
CAPM, faz-se necessaria a apresentacao de algumas informacoes adicionais, tais
como o modelo de espago de estados a ser utilizado, a aplicacao do filtro para
estimacao do beta, bem como o critério para estimacao de parametros de entrada,
que sao apresentados a seguir.

5.1 Modelo de Espaco de Estados

Todo modelo linear de séries temporais tem representacao em espaco de estados,
relacionando o vetor de observagoes Y; e o vetor de ruidos ;, através de uma varidvel
nao observével 6,, denominada vetor de estados [4].

O objetivo consiste em fazer inferéncias sobre ;, tendo como ponto de partida a
variavel observavel Y;, através de uma relacao linear. Esta relacao esta especificada
na equagao 5.1 abaixo, denominada equac¢ao de observagao.

Y;g = Ftet + &4, (51)
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onde F};, denominada matriz do sistema, é conhecida e g; é o erro de observac¢ao
que assumimos ser independente e normalmente distribuido com médio zero e variancia
conhecida, isto é, ; ~ N (0, d?).

Conforme mencionado anteriormente, o Filtro de Kalman leva em consideracao o
dinamismo dos parametros ao longo do tempo, o que pode ser verificado na equacgdo
de estado, definida pela equacao 5.2 abaixo.

0, = Grl—1 + 1y, (5.2)

onde Gy, denominada matriz de transi¢ao, é conhecida e 1, é o erro da equagao
de estado que também assumimos ser independente e normalmente distribuido com
média zero e variancia conhecida, isto é, n, ~ N (0, 0,27).

Desta forma, o modelo de espaco de estados, em sua forma basica, é consituido
pelas equacoes de observacao 5.1 e de estado 5.2 acima definidas.

Adequando o modelo de espaco de estados ao objeto de estudo desta dissertagao,
temos que Y; é o retorno do fundo; F; é o retorno do indice de mercado, que deno-
taremos por Xy; e 0; é o beta do fundo em relagao ao mercado, que denotamos por

G-

Para trabalharmos com o modelo mais genérico possivel, as equacgao de ob-
servacao e de estado seriam dadas por um modelo que previsse reversao a média,
conforme definido pelas equacoes 5.3 e 5.4 abaixo especificadas:

Y, = XuB; + e, (5.3)

Br=(1-7)8-1+ V6 + Nt (5.4)

Contudo, para fins deste estudo, assumiremos que os valores sucessivos dos betas
dos fundos em relacao aos respectivos indices de mercado foram gerados a partir de
um passeio aleatorio; isto é, o valor atual do beta ¢é igual ao valor anterior mais
um choque aleatério. Assumimos esta hipdtese tendo em vista acreditarmos que as
atitudes do gestor baseiam-se na carteira do dia anterior, considerando a perspectiva
do mercado de hoje. Desta forma, temos que a equacao de estado 5.4 é dada por
By = Bi—1+ms, ou seja, v = 0. Sendo assim, temos que o modelo de espaco de estados
aplicado a este estudo é dado pelas equagoes de observagao (5.5) e de estado (5.6)
abaixo especificadas:
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Y, = XuB; + ey, (5.5)

B = Bi—1 + ne- (5.6)

Posto o modelo de espago de estados, aplicaremos o Filtro de Kalman para
estimagao de f3;.

5.2 Aplicacao do Filtro de Kalman para estimacao
da série de betas

Conforme mencionado anteriormente, o Filtro de Kalman é um algoritmo de es-
timagao recursiva aplicado sobre as equacoes que definem o modelo de espago de
estados.

Olhando sob a otica estatistica, o Filtro de Kalman pode ser interpretado como
um problema de inferéncia Baysiana onde podem ser utilizados resultados conhecidos
[15]. No Apéndice B.1 podem ser encontrados os detalhes da Férmula de Bayes
relacionada ao problema em questao.

Aplicando tais resultados ao modelo de espaco de estados definido pelas equagoes
5.5 e 5.6, obtemos as equagoes B.23 e B.24 abaixo que nos fornecem, respectivamente,
0 processo recursivo para estimacao do (8 por Filtro de Kalman e o erro de estimacgao
associado.

A A R, X,
=01+ e, 5.7
B = Bi—1 (Ug,t T Xth)et ( )
e
R2X?
Y=R — — 1+t 5.8
e G TR 8
onde R; e ¢ sao dados por
Ri=o03, ,+0;, (5.9)
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€ — Y; — XtBty (510)

sendo, 03, , a variancia de ;.
A deducao destas equagoes pode ser encontrada passo-a-passo no Apéndice B.2.

Observando as equagoes 5.7 e 5.8, notamos que nao possuimos os valores referen-
tes aos parametros o2, e agt. Contudo, estes parametros sao essenciais para que a
estimacao do beta possa ser feita através da aplicacao das equacoes acima referidas.

Tendo em vista esta condigao, faz-se necessario que encontremos um método de
estimagao dos pardmetros o, ¢ o7, além do valor de (3, uma vez que verificamos
a impossibilidade de obtencao destes parametros através dos resultados que temos
até entao.

5.3 Método de estimacao de parametros de en-
trada

Conforme mencionado anteriormente, para que possamos utilizar o filtro de Kalman
para a estimacao dos betas dos fundos em relagao ao respectivo indice de mercado,
faz-se necessaria a estimacgao de alguns parametros que servem como dados de en-

trada para a filtragem, a saber: 02, 07, e 1 (valor inicial para beta médio).

Como estimativa para Bl, utilizamos o beta calculado pelo CAPM, uma vez que,
no longo prazo, esperamos que a flutuacao dos betas ao longo do tempo se dé em
torno do beta calculado pelo CAPM.

Para estimacao dos valores de ait e 0727,75, utilizamos o algoritmo EM ( Expectation

Mazximization) [16], utilizado para estimagao de parametros de sistemas lineares
dindmicos. O algoritmo EM é divido em dois passos: (i) E step, que consiste em
calcular a esperanca da log verossimilhanga e (ii) M step, que consiste em maximizar
a log verossimilhanca esperada. Desta forma, apresentaremos a seguir os passos E e
M aplicados sobre o modelo de espaco de estados definido pelas equagoes 5.5 e 5.6.
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E Step

Conforme ja mencionado, neste passo o objetivo é encontrar a log verossimilhanca
esperada, denotada por £ que, partindo das equagoes acima descritas, chegamos a
sua forma final, dada pela equacgao 5.11 abaixo.

1 T T—-1 1
£ =—-Tlog(2m) — 5[09(08) - §log(af7t) - log(oy,) — 207 — [P - 23ym + n?]—
S| G|
— 2 — 2y, P — ~P 5.11
; 202, [Y; — 2y:0ew + 2 ] ; 952 ,t i1, (5.11)

onde 7 é a estimativa de 3; e 0(2) é o erro associado a esta estimacao.

M Step

Para estimarmos os parametros o2, e ont, temos que maximizar a log verossimil-
hanca esperada. Para tanto, devemos calcular as derivadas parciais da equacao 5.11
e iguala-las a zero.

Logo, as expressoes que definem af,t e ag,t sao dadas, respectivamente, pelas

equagoes 5.12 e 5.13 abaixo.

T
1 .
Ug,t -7 E 7 — 2uBy + 27 P, (5.12)

t=1

Mq

n,t - 1 Pt 1 (513)
t=2

onde P, = 03, + 32,

As deducoes das equagoes 5.11, 5.12 e 5.13 que definem E step e M step podem
ser encontradas passo-a-passo no Apéndice B.3.

Neste ponto, obtemos as equagoes necessarias para calcularmos os parametros
de entrada nao observaveis.

51



Ao analisarmos as equagoes 5.12 e 5.13, observamos que tanto o2, quanto ogt

dependem de Bt, Bt_l, 0g+ € 0341, que somente podem ser encontrados através da
filtragem.

Neste ponto é importante separar dois conceitos: filtragem e aprendizagem. A
filtragem é dada pela equagao 5.7 e visa obter a série de betas. Apesar de também
utilizar a equagao 5.7, a aprendizagem visa obter os valores de Ua2,t e O'?Lt que depen-
dem das varidaveis anteriromente mencionadas, que s6 podem ser obtidas através da
filtragem. A partir disto, propomos duas formas para o passo da aprendizagem, ou
seja, para calcularmos os parametros af,t e O‘%t, apresentadas nas figuras 5.1 e 5.2
abaixo.

Determinar 051. Gz.rm . Fazer a filtragem

e s, {equacao 5.7) para
INiclO estimar a série

completa (é), supondo

G.=6,,; 0, =Gy, @

i3, determinado no

passo anterior.

Utilizar os novos valores de

Gi e Gf] parafazera l

fitragem para estimagao Utilizar os resultados

dag nio de 5, encontrados
para G2, ©,0m

FIM através das equacles

Utilizar estes valores para 5.12e 5.13.

Gs =] G.rz] como os sim Estes valores

parametros de entrada da convergiram?

equacdo 5.7 e estimar a

série de betas.

Figura 5.1: Esquema 1 - solucao off line para estimacao dos parametros de entrada

2, 2 ~
o e o, (aprendizagem).
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Determinar G:h Gfm, Estimar &, pela
ef,.Logo, t=1. equacédo 5.7,
INiCIO considerando G2, e
Gl

2 2
Calcular G, 2 Oy

com os valores até
t+1.

nao

t+1 =1127

FIM sim

Temos toda a série de |, |
beta calculada.

Figura 5.2: Esquema 2: solucao on line para estimacgao dos parametros de entrada

2, 2 -
o e o, (aprendizagem).

Optamos por adotar a solucao off line descrita pela figura 5.1 como a solugao
para célculo dos parametros o2, e 07 ;.

Contudo, ainda assim, é necessario que se determine um valor inicial para os
~ 2 2 ~ A .
parametros oz, e 0, ,, para que, entao, estes parametros possam ser atualizados a

partir da filtragem definida pela equacao 5.7.

Analisando a equagao 5.6, podemos concluir que afm ¢ a variagao do beta. Sob
esta otica, adotamos como ponto de partida para atualizacao de afm, isto é, adotamos
como o valor de 072]71 a variancia da série de betas estimada pela regressao com janela
movel de 5 meses, uma vez que os melhores resultados encontrados no capitulo

anterior foram para este tamanho de janela.

Analisando a equacao 5.5, se elevarmos os dois membros ao quadrado e tomarmos
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a esperanca, temos a seguinte equagao:

E(sf) = BE(Y,)* — E(X?57).

Logo, temos que o valor inicial para que Gét possa ser atualizado pela filtragem
¢ dado pela equacao 5.14 abaixo.

02, = BE(Y})* — E(X?57). (5.14)

Obtidos os valores iniciais, implementamos a equacao 5.7 para atualizagao dos
parametros através da filtragem.

Para garantir a convergéncia dos parametros, utilizamos o seguinte critério de
S 2 —12 2 2 —12
parada para a sua atualizacdo: (02, —o0Z, ;) <107 e (0, ,—0,, ;) <107% Para
que os valores convergissem sob este critério, foram realizads 111 iteragoes.

Os resultados gréaficos demonstrando a convergéncia dos parametros de entrada
02, ¢ o, atualizados pelo Filtro de Kalman para os fundos Ttat Galaxia Agoes FI
e IP Participagoes Agoes FI estao dispostos na figura 5.3 abaixo.

54



Galaxia Agbes Galaxia Agbes

Erro de observagéo Erro da equacéo de estado
0.01 0.01
0.005 0.005
e ] 0
jan/a7 abrios /97 abri06
IP Participagdes IP Paticipagdes
Erro de observacéo Erro da equagao de estado
0.01 0.01
0.005 0.005
0 0
jan/o7 abr/06 jan/97 abr/06

Figura 5.3: Grafico de convergéncia dos parametros de entrada crf,t (linha azul) e
0727,1? (linha vermelha) atualizados pelo Filtro de Kalman para os fundos Itati Galaxia
Acoes e TP Participacoes Acoes.

Como os gréaficos que demonstram a corvergéencia dos parametros de entrada em
questao para os outros fundos sao semelhantes aos graficos apresentados na figura
5.3 acima, torna-se desnecessaria sua apresentacao.

Com intuito de avaliarmos a existéncia de alteracoes nos valores finais de o2, e
072,,1; atualizados pela filtragem, bem como avaliarmos se o processo de convergéncia
sofreria alteracoes, alteramos os valores determinados para o7 e 03,1 e os resultados
obtidos foram muito interessantes.

Alterando o valor de 03 1, a priori definido como a variancia dos betas estimados

pela regressao com janela movel de 5 meses, de forma a multiplica-lo por 10 e por 100,
bem como dividi-lo por estes valores, verificamos que nao houve alteracao alguma
no valor final de O'g’t em nenhum dos 4 casos. Além disso, verificamos também que
o numero de iteragoes para convergencia foi exatamente 111.

Contudo, alterando o valor inicial de ¢2; da mesma forma como fizemos para
alterar 0727 1; Isto é, multiplicando tal valor por 10 e por 100, bem como dividindo-os
por estes valores, verificamos grande alteracao no valor final de o2,. No entanto, o

processo de convergéncia sofreu exatamente as mesmas 111 iteracoes.

’

E interessante observar que quando multiplicamos o valor inicial determinado
para o2, por 10 e por 100, houve alteragao em relagao ao valor originalmente obtido
para oZ,, entretanto, ao aumentarmos o valor de 10 para 100 vezes nao houve
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alteracao no valor final.

Por outro lado, quando dividimos o valor inicial determinado para 0‘?’1 por 10 e
por 100, houve alteracao em relacao ao valor originalmente obtido para %2,17 bem
como houve alteracao entre o valor reduzido em 10 vezes e o valor reduzido em 100

vezes.

O resultado grafico das alteragoes sofridas por Jgi, conforme as mudancas em
seu valor inicial acima descritas, estao dispostos na figura abaixo 5.4 para os fundos
Itau Galaxia Acoes e IP Participacoes Acoes. Os graficos para os outros fundos
foram sumprimidos devido a falta de informagoes novas em relagao aos dois graficos
abaixo apresentados.

Galaxia Agdes
0.01
0.005}
) —— —
0 l— | m—
jan/97 abr/06
IP Participagdes Agdes
0.04
0.02
0 R~ on—
jan/97 abr/06

= Erro de Observagao Inicial vezes 10 == div 10 div 100

Figura 5.4: Grafico de convergéncia do parametro de entrada O'S’t atualizados

pelo Filtro de Kalman para os fundos Itau Galaxia Acoes e IP Participacoes
Acoes, modificando o valor de 0571 inicilamente estimado (linha azul) da seguinte
forma: multiplicando-o por 10 (linha vermelha), dividindo-o por 10 (linha preta) e
dividindo-o por 100 (linha verde).

As linhas vermelha e azul, no caso do fundo IP Participagoes parecem sobrepostas
devido a escala do grafico, mas ha real distingao entre elas se analisarmos na escala
adequada, conforme figura 5.5 abaixo.
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x10° Galaxia Agdes

2
15}
1 L
05F
0
jan/97 4 L . abr/06
x 10 IP Participacdes Acoes
2 L
1 L
0
jan/97 abr/06

= Erro de Observacéo Inicial Erro de Observagdo Inicial x 10

Figura 5.5: Grafico de convergéncia do parametro de entrada ait atualizados pelo

Filtro de Kalman para os fundos Itat Galaxia Acoes e IP Participacoes Ac¢oes, mul-
tiplicando o valor de 02, inicilamente estimado (linha azul) por 10 (linha vermelha).

Observamos que o impacto no valor final de ait é razoavel quando multiplicamos
o valor original de 03’1 por 10, acarretando em uma reducao do referido erro de
observacao. Porém, quando dividimos tal valor por 10 e por 100, o impacto é
consideravel, acarretando em aumento no erro de observacao.

De posse de todos os parametros de entrada e, devido as conclusoes obtidas com
as alteracoes no valor de 03’1, implementamos o Filtro de Kalman para estimagao
da série de betas, utlizando como valor de 0727’1 a variancia dos betas estimados pela
regressao com janela moével de 5 meses e, como valores de aét, o valor original-
mente calculado, este valor multiplicado por 10 e o mesmo valor divido por 100. Os

resultados obtidos sao apresentados na secao a seguir.

5.4 Séries de betas estimadas por Filtro de Kalman:
resultados

Utilizando como parametros de entrada os valores descritos na secao anterior, es-
timamos as séries de betas por Filtro de Kalman, cujos resultados obtidos estao
dispostos nas figuras 5.6 e 5.7 abaixo. E extremamente interessante notar como as
estimacoes sao sensiveis ao parametro de entrada 02’1.
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Como os graficos das séries de betas dos outros fundos sao semelhantes ao grafico
IP Participagoes Acoes FI apresentados na figura 5.7 abaixo, torna-se desnecessaria

sua apresentacao.

1.2 1.2
1 DMMJ 1
0.8 f,\/\j&\ 2 S 0.8
0.6 ‘ ‘ 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
jan/97 abr/06 jan/97  juni00 abr/06
0.78 0.83
0.8
0.76
0.75
0.74 0.7
jan/97ago/98 abr/06 jan/9%go/98 abr/06
Erro de observacdo orainal vezes 10 div 100 —— CAPM

Figura 5.6: Séries de betas calculadas pelo Filtro de Kalman para o fundo Itau

Galaxia Ac¢oes, variando o parametro de entrada o

&t

cuja alteracao é provocada em

funcao do valor 03,1, a saber: valor original (linha azul), este valor vezes 10 (linha
vermelha) e este valor dividido por 100 (linha verde).
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08 ﬂ 08
06 (i W ' ‘ 06
0.4 0.4

jan/97 dez/98 abr/06 jan/97 dez/98 abr/06
0.65 0.7
0.645n .. . 0.65
0.64 0.6
0.635 0.55
0.63 05

jan/97 dez/98 abr/06 jan/97 dez/98 abr/06

Erro de observagdo original vezes 10 div 100 —— CAPM

Figura 5.7: Séries de betas calculadas pelo Filtro de Kalman para o fundo IP Partic-
ipacoes Acoes, variando o parametro de entrada U?,m cuja alteragao é provocada em
funcdo do valor 2, a saber: valor original (linha azul), este valor vezes 10 (linha

vermelha) e este valor dividido por 100 (linha verde).

Recorrendo aos resultados da segao 4.1, observando os graficos das figuras 5.6 e
5.7 referentes aos betas estimados do fundo Itai Galaxia Agoes e IP Participagoes,
respectivamente, notamos que quando multiplicamos o erro de observacao original
por 10 ou o dividimos por 100, a amplitude de variagao dos betas diminui, sendo a
menor amplitude encontrada quando multiplicamos o valor em questao por 10.

Além disso, observando a figura 5.6, observamos que os betas originados pela
filtragem baseada no erro de observagao original multiplicado por 10 e no erro de
observagao dividido por 100 apresentam o pico de queda em agosto de 1998, ao invés
de junho de 2000. Esta questao serd melhor explorada na secao seguinte.

No que se refere ao cerne da questao, observando as figuras 5.6 e 5.7, notamos
que os graficos dos betas dos fundos Itat Galaxia Agoes e IP Participagoes Agoes
aparentam apresentar reversao a média; isto é, os betas destes fundos parecem ser
estacionarios.

Para uma analise formal de estacionariedade, aplicamos o teste ADF sobre as
séries de betas.

Conforme ja mencionado, uma das premissas do teste ADF é que os residuos se
comportem como ruidos brancos. Sendo assim, analisaremos os correlogramas dos
residuos dos fundos Itati Galaxia Agoes FI e IP Participagoes Agoes FI.
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Os correlogramas das figuras abaixo referem-se a estimacao com diferentes o2

&,t?
diferenca esta provocada pelos distintos valores assumidos por 0371, respectivamente,
a saber: erro de observagao original (figuras 5.8 e 5.9), erro de observagao original
multiplicado por 10 (figuras 5.10 e 5.11) e erro de observagao dividido por 100 figuras

5.12 ¢ 5.13).

Os correlogramas dos residuos dos demais fundos de investimento nao serao ap-
resentados, uma vez que toda informacao disponivel pode ser extraida dos correlo-
gramas abaixo apresentados.
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19 0.012 0007 16.545 0620
20 0005 0032 16.551 0.652
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Figura 5.8: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo Itai Galaxia
Acoes FI estimada pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao baseou-se em O'?’l = erro
de observacao original, obtidos através do Eviews 4.0, visando verificar a possibil-
idade de aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade. As colunas AC e
Autocorrelation referem-se a funcao de autocorrelagao. As colunas PAC e Partial
Correlation referem-se a funcao de autocorrelacao parcial. Para que a série seja
estaciondria, as fungoes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de confianga e

com baixa probabilidade associada (coluna Prob).
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC -Stat Prob
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A
i

Figura 5.9: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo IP Participagoes
estimada pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao baseou-se em 031 = erro de obser-
vacao original, obtidos através do Eviews 4.0, visando verificar a possibilidade de
aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade. As colunas AC e Autocorre-
lation referem-se a funcao de autocorrelagao. As colunas PAC e Partial Correlation
referem-se a funcao de autocorrelacao parcial. Para que a série seja estacionaria,
as fungoes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de confianca e com baixa

probabilidade associada (coluna Prob).

62



Autocorrelation Partial Correlation AC PAC -Stat Prob
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Figura 5.10: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo Itau Galaxia
Acoes FI estimada pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao baseou-se em O'?’l = erro
de observacao original multilpicado por 10, obtidos através do Eviews 4.0, visando
verificar a possibilidade de aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade.
As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de autocorrelagao. As colunas
PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de autocorrelagao parcial. Para que
a série seja estaciondria, as fungdes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de

confianga e com baixa probabilidade associada (coluna Prob).
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Figura 5.11: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo IP Partic-
ipacoes estimada pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao baseou-se em o
de observacao original multilpicado por 10, obtidos através do Eviews 4.0, visando
verificar a possibilidade de aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade.
As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de autocorrelagao. As colunas
PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de autocorrelagao parcial. Para que
a série seja estaciondria, as fungdes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de
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confianga e com baixa probabilidade associada (coluna Prob).
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Figura 5.12: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo Itau Galaxia
Acoes FI estimada pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao baseou-se em o
de observacao original dividido por 100, obtidos através do Ewviews 4.0, visando
verificar a possibilidade de aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade.
As colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de autocorrelagao. As colunas
PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de autocorrelagao parcial. Para que
a série seja estaciondria, as fungdes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de
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Figura 5.13: Correlograma dos residuos da série dos betas do fundo IP Partic-
ipacoes estimada pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao baseou-se em o
de observacao original dividido por 100, obtidos através do Fuviews 4.0, visando ver-
ificar a possibilidade de aplicacao do teste ADF para teste da estacionariedade. As
colunas AC e Autocorrelation referem-se a funcao de autocorrelacao. As colunas
PAC e Partial Correlation referem-se a fungao de autocorrelagao parcial. Para que
a série seja estaciondria, as fungdes AC e PAC devem estar dentro de intervalo de
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Sabemos que o correlograma de um ruido branco é caracterizado pelo fato das
fungdes de autocorrelacao (AC) e autocorrelagao parcial (PAC) estarem dentro dos
intervalos de confianca, com baixa probablidade associada. Com uma visao ra-
zoavelmente permissiva, podemos considerar que o comportamento dos correlogra-
mas acima se assemelha ao comportamento de um ruido branco. Desta forma,
aplicamos o teste ADF nas séries de betas dos dez fundos de investimento, cujos
resultados da estatitica ¢ e dos valores criticos nos niveis de significancia de 1%,
5% e 10% estao apresentados nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 abaixo. Os correlogramas
dos outros fundos nao foram apresentados devido a inexisténcia de informacoes adi-
cionais.

Os resultados das tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 referem-se & estimacao com diferentes o2

&t
diferenca esta provocada pelos distintos valores assumidos por 02, respectivamente,
a saber: erro de observacgao original, erro de observagao original multiplicado por 10

e erro de observacao dividido por 100.

Fundo Teste ADF | ta 1% tas% tal0%
Personnalité Technique -10,91714 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Itau Carteira Livre -10,00428 -4,042819 | -3,450807 | -3,150766
Private Acoes Ativo -9,628451 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Galaxia Acoes -5,00856 -3,490772 | -2,887909 | -2,580908
Ibovespa Select 1B -7,683168 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Alfainvest Acoes -5,791808 -3,490772 | -2,887909 | -2,580908
Alfamais Acoes -10,62789 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Itau Acoes -5,904444 -3,490772 | -2,887909 | -2,580908
Private Select Agoes -9,224643 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
IP Participagoes -11,52621 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778

Tabela 5.1 : Apresentacao do resultado do teste ADF para analise de

estacionariedade das séries de betas dos dez fundos de investimento, com graus de
confianca de 99%, 95% e 90%, estimadas pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao

baseou-se em o2, = erro de observagao original.
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Fundo Teste ADF | ta 1% tab% | tald%
Personnalité Technique -10,82759 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Itau Carteira Livre -10,42321 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Private Acoes Ativo -10,05150 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Galaxia Acoes -9,271995 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Ibovespa Select 1B -3,635064 -3,491345 | -2,888157 | -2,581041
Alfainvest Acoes -10,55864 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Alfamais Acoes -10,60236 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Itau Acoes -10,22975 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Private Select Acoes -8,733722 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
IP Participagoes -13,252950 | -3,490210 | -2,887765 | -2,580778

Tabela 5.2 : Apresentacao do resultado do teste ADF para andlise de

estacionariedade das séries de betas dos dez fundos de investimento, com graus de
confianca de 99%, 95% e 90%, estimadas pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao

baseou-se em o2, = erro de observagao original multiplicado por 10.

Fundo Teste ADF | ta 1% tabd% | talo%
Personnalité Technique -11,00522 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Itau Carteira Livre -9,876642 -4,042819 | -3,450807 | -3,150766
Private Acoes Ativo -9,626893 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Galaxia Acoes -9,032252 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Ibovespa Select 1B -7,722488 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Alfainvest Acoes -5,88510 -3,490772 | -2,887909 | -2,580908
Alfamais Agoes -10,53816 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Itau Acoes -10,38778 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
Private Select Acoes -8,820165 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778
IP Participagoes -12,92767 -3,490210 | -2,887765 | -2,580778

Tabela 5.3 : Apresentacao do resultado do teste ADF para andlise de

estacionariedade das séries de betas dos dez fundos de investimento, com graus de
confianca de 99%, 95% e 90%, estimadas pelo Filtro de Kalman, cuja estimacao

baseou-se em o2, = erro de observagao original dividido por 100.

Sabe-se que, se o valor observado da estatistica ¢ do teste ADF for inferior ao
valor critico, podemos rejeitar a hipotese nula, ou seja, temos evidéncia para rejeitar
a hipotese de nao estacionariedade da série.

Como podemos observar pelas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, temos evidéncia para rejeitar
a hipotese de nao estacionariedade para os 10 fundos aos niveis de significancia de

1%, 5% e 10%.
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Podemos concluir, portanto, que, com 99% de confianga, as 10 séries de betas es-
timadas pelo Filtro de Kalman podem ser consideradas estacionarias, independente
do parametro de entrada 03}1 utilizado.

O resultado encontrado é oposto a equagao de estado proposta, uma vez que
supusemos que o beta segue um passeio aleatorio. Isto nos indica que o v da equagao
5.4 é diferente de zero, o que comprova que este seria 0 melhor modelo de espaco de
estado a ser utilizado. Portanto, o resultado nos mostra que a atitude do gestor nao
baseia-se apenas no mercado de ontem considerando a perspectiva de hoje, mas o
gestor se comporta de maneira a retornar a média apés um determinado afastamento.

Com isto, constatamos a superioridade dos resultados para estimacao de séries
de betas estacionarios pelo Filtro de Kalman em relagao ao método de regressao
com janela mével.

Tendo em vista que qualquer um dos 2, adotado nos forneceu séries de betas

estaciondarias, julgamos como mais adequado parametro de entrada a ser utilizado,
o erro de observacao multiplicado por 10, uma vez que o parametro ait foi 0 menor
deles. Sendo af,t um erro (erro de observagao), queremos que ele seja 0 menor
possivel. Com base nisto, na proxima secao compararemos os resultados dos betas
obtidos através do método de regressao com janela movel de 5 meses vis a vis o
Filtro de Kalman com base em 052,1 sendo o erro de observacao original multiplicado
por 10 e 0271 a variancia dos betas obtidos pelo método de regressao com janela

n
movel de 5 meses.

5.5 Regressao com Janela Modvel versus Filtro de
Kalman

Para analisarmos a diferenca entre os resultados obtidos para as séries de betas
estimadas pela regressao com janela moével de 5 meses e pelo Filtro de Kalman,
apresentamos a figura 5.14 abaixo. Vale destacar que a quantidade de betas es-
timados pela regressao com janela mdvel de 5 meses (108) ¢é inferior & estimada
pelo Filtro de Kalman (112). Desta forma, para que pudessemos “plotar”os dois
resultados juntos, utilizamos apenas os 108 primeiros betas estimados pelo Filtro de
Kalman.
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Figura 5.14: Comparacao das séries de betas estimadas pelo método de regressao
com janela movel versus Filtro de Kalman para os fundos Itau Galaxia Acoes e IP
Participagoes.

Ao analisarmos os graficos do fundo IP Participagoes Ac¢oes FI, percebemos que o
pico de queda dos betas estimados pela regressao com janela mével é dado pelo ponto
28, enquanto o pico de queda dos betas estimados pelo Filtro de Kalman se da no
ponto 24. O ponto 24 refere-se a dezembro de 1998, enquanto o ponto 28 refere-se a
janela que engloba os meses de abril de 1999 a agosto de 1999. Fazendo uma anélise
dos retornos, observamos que os retornos do IBrX e do fundo em dezembro de 1998
foram, respectivamente, -26,16% e -2,77%, o que, quando analisado isoladamente,
demonstra um grande descasamento de performance, acarretando em um baixissimo
beta. Ao analisarmos os retornos dos meses que compreendem a janela moével, temos
que os retornos do indice e do fundo se deram conforme tabela 4.7 abaixo.

Meés Retorno do Indice | Retorno do Fundo
Abril de 1999 6,63% 0,08%
Maio de 1999 -1,25% 15,14%
Junho de 1999 3,43% 5,22%
Julho de 1999 -5.17% -2,93%
Agosto de 1999 0,40% 1,43%

Tabela 4.7 : Retornos do IBrX e do fundo IP Participagoes Agoes FI referentes a
janela mével de 5 dias, que compreende os meses de abril de 1999 a agosto de 1999.

De fato, ha grandes descasamentos entre os retornos do indice e do fundo no
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periodo compreendido pela janela. Contudo, o descasamento do més de abril de
1999, se analisado isoladamente, é inferior ao de dezembro de 1998, porém, quando
analisado o descasamento conjunto dos retornos referentes aos meses pertencentes
a janela, provocam um pico de queda proporcionalmente maior do que o causado
pelo més de dezembro de 1998 isoladamente. Desta forma, nota-se que o Filtro de
Kalman captura mais rapidamente os movimentos do beta do que a regressao com
janela movel, que sofre influéncia dos retornos de 5 meses consecutivos.

Analise semelhante pode ser estendida ao fundo Itat Galaxia Agoes, cujos pontos
de queda da regressao com janela movel e Filtro de Kalman se dao, respectivamente,
nos pontos 40 e 28. O ponto 28 refere-se ao més de agosto de 1998, enquanto o
ponto 40 refere-se a janela que engloba os meses de abril de 2000 a agosto de 2000.
Fazendo uma andlise dos retornos, observamos que os retornos do Ibovespa e do
fundo em agosto de 1998 foram, respectivamente, -49,87% e -29,67%. Novamente,
se fizermos uma andlise isolada, este ponto apresenta um grande descasamento entre
a performance do fundo e do indice. Ao analisarmos os retornos dos meses que
compreendem a janela movel, temos que os retornos do indice e do fundo se dao
conforme tabela 4.8 abaixo.

Meés Retorno do Indice | Retorno do Fundo
Abril de 2000 -11,92% -1,37%
Maio de 2000 -3,95% 4,42%
Junho de 2000 9,37% -6,99%
Julho de 2000 -0,08% 13,84%
Agosto de 2000 4,73% 1,08%

Tabela 4.8: Retornos do Ibovespa e do fundo Itai Galaxia Agoes FI referentes a
janela mével de 5 dias, que compreende os meses de abril de 2000 a agosto de 2000.

A mesma observacao feita ao fundo IP Participacoes Ac¢oes pode ser feita ao fundo
Galaxia Agoes: os descasamentos dos retornos referentes ao periodo que compreende
a janela sao grandes, entretanto, se analisado isoladamente, ha maior descasamento
entre os retornos no meés de agosto de 1998 do que os retornos do més de abril de 2000.
A andlise conjunta, no entanto, demonstra que o descasamento da performance entre
o fundo e o retorno é maior para o periodo que compreende a janela. Novamente
observamos que o Filtro de Kalman captura os movimentos do beta com mais rapidez
do que a regressao com janela movel.

O mesmo comportamento foi observado para todos os fundos e, em razao disto,
os graficos dos demais fundos nao sao apresentados.

E interessante notar que o Filtro de Kalman se mostra uma étima ferramenta
para analise da performance do gestor, uma vez que captura os movimentos do beta
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com rapidez. Nesta linha, poderfamos sugerir a criagao de um indice de desempenho
da gestao, que avaliaria o gestor que descolasse do beta 1 trazendo maior vantagens
ao cotista, por exemplo.
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Consideracoes Finais

Neste trabalho avaliamos a invariancia do beta pressuposta pelo modelo CAPM,
bem como as séries de betas dinamicos estimadas pelo método de regressao com
janela mével e pelo Filtro de Kalman, para dez fundos de investimento de agoes
administrados por instituicoes brasileiras. Critérios como patrimonio liquido supe-
rior a R$ 9 MM, estratégias ativas, bem como as classificacoes Anbid e CVM, foram
considerados para a sele¢ao dos fundos. Foram utilizados como dados de entrada os
retornos mensais dos fundos no periodo que compreende janeiro de 1997 a abril de
2006, totalizando 112 retornos por fundo.

Ao testarmos a invariancia do beta do modelo CAPM, concluimos, tanto através
de particionarmos as séries de retornos completas em subséries para comparacao dos
betas, quanto através do formal teste de Chow, que o beta do modelo CAPM varia
ao longo do tempo. Concluindo pelo seu dinamismo, estimamos as séries de betas
pelo método de regressao com janela maével e pelo Filtro de Kalman, que levam em
consideracao a variagao do beta ao longo do tempo.

As séries estimadas pela regressao com janela mével se mostraram pouco confiaveis,
uma vez que o tamanho das janelas era pequeno (5, 10 e 25 meses), além do fato
das janela se intersectarem, causando alta correlacao entre os betas de uma mesma
série e fazendo com que o efeito de um retorno perdurasse até a sua saida da janela.
Observamos também que as séries de betas se mostraram estacionarias, com alto
grau de confianca, para poucos fundos. Além disso, poucas conclusoes puderam ser
inferidas a partir da variagao do tamanho da janela, tendo em vista os problemas
ja mencionados. Contudo, conforme esperavamos, observamos que, quanto maior
o tamanho da janela, mais o comportamento da série se aproxima ao beta calcu-
lado pelo modelo CAPM, tendo em vista que, conforme aumentamos o tamanho da
janela, mais a série se aproxima da série completa, sobre a qual fazemos a regressao
para obtencao do beta do modelo CAPM. Por outro lado, observamos que, quanto
menor o tamanho da janela, maiores os picos de queda, tendo em vista que um tnico
ponto de retorno apresenta bastante influéncia no calculo de cada beta. Este resul-
tado também era esperado, uma vez que para janelas maiores o efeito de um tnico
ponto tende a ser diluido. Com isto, apesar de obtermos um modelo que considera
o dinamismo do beta, seu resultado é questionavel e pouco aplicavel para fins de
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previsao através dos modelos cldssicos (ARIMA).

Para estimacao das séries de betas pelo Filtro de Kalman, utilizamos o modelo
de espaco de estados dado pela equacao 5.6, cujo equacao de observacao considera
que o comportamento dos betas segue um passeio aleatério. Utilizamos tal modelo
com base no raciocinio que o gestor baseia-se apenas na carteira de ontem para efe-
tuar as estratégias de hoje. Para tanto, tivemos a dificil tarefa de calcular o erro de
observagao (o7,) e o erro de estado (o7 ,), parametros de entrada para a filtragem,
uma vez que estes paramteros dependem dos resultados da prépria filtragem. Para
obtermos os valores dos referidos parametros, tivemos que determinar arbitraria-
mente seus valores iniciais, para que através da equacao da filtragem, introduzindo
como critério de parada que a diferenca entre parametros consecutivos fosse inferior a
10~'2, pudéssemos obter seus valores finais. A este processo de obtencao dos valores
finais dos parametros ag’t e me, dé-se o nome de aprendizagem. Foi curioso observar
como o valor final de 02, é sensivel ao valor inicial determinado(o?,), enquanto o
valor final de Ufm ¢ pouco sensivel ao seu valor inicial determinado (0271). Contudo,
observamos que o nimero de iteragoes para obtencao de ambos os parametros, inde-
pendente de seus valores inicias, foi exatamente o mesmo (111). Com os resultados
para os parametros de entrada, realizamos a filtragem e obtivemos as séries de betas,
variando o valor de oZ,.

As séries de betas estimadas pelo Filtro de Kalman, independente dos parametros
de entrada utilizados, se mostraram estaciondrias, com 99% de confianca, para todos
os fundos de investimento. Tal resultado é oposto a equacao de estado proposta, uma
vez que supusemos que as séries de betas seguem um passeio aleatério. Isto comprova
que o melhor modelo de espagos de estado a ser utilizado seria aquele cuja equagao
de estado fosse dada pela equacao 5.4, tendo em vista que leva em consideracao a
reversao a média das séries de betas. Portanto, o resultado nos mostra que a atitude
do gestor nao baseia-se apenas no mercado de ontem considerando a perspectiva de
hoje, mas o gestor se comporta de maneira a retornar a média apés um determinado
periodo de afastamento.

Além disso, um resultado muito interessante foi obtido: observamos que os picos
de queda obtidos pela janela mével foram diferentes dos picos de queda obtidos pelo
Filtro de Kalman. Tal efeito deve-se ao fato do Filtro de Kalman capturar com
rapidez o impacto de cada retorno uma unica vez, enquanto a regressao com janela
movel mantém o mesmo retorno em varias janelas, fazendo com que o seu efeito
seja prolongado. Com este resultado, concluimos pela superioridade do Filtro de
Kalman, em relagao aos outros dois métodos, para estimagao da série de betas.

Dada a avaliacao dos métodos utilizados neste trabalho e no intuito de refinar e
potencializar os resultados, abrindo a gama de possibilidade para utilizacao do Filtro
de Kalman como ferramenta para estimagao de betas dinamicos, identificamos os
seguintes trabalhos futuros:
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Estimar as séries de betas pelo Filtro de Kalman, utilizando a equacao de
estado que prevé o modelo de reversao a média (equagao 5.4).

Utilizar o método on line para estimacao dos parametros de entrada do Filtro
de Kalman, cujo procedimento ¢é descrito na figura 5.2, e avaliar os resultados
para a estimacao das séries de betas.

Analisar a possibilidade da criacao de um indice de desempenho para avaliar
a performance dos gestores de fundos de investimento. Uma hipdtese é ado-
tarmos o beta 1 como parametro comparativo, sendo que o gestor que tiver
o beta dos seu fundo descolado do beta 1, trazendo melhores resultados ao
cotista, seria premiado.

Utilizar o prorio Filtro de Kalman, bem como os modelos da classe ARIMA,
para previsao dos betas dos fundos e verificar se a previsao é adequada. Com
isto, teremos uma poderosa ferramenta para suporte na decisao da escolha dos
fundos a compor as carteiras dos fundos de fundos por, parte dos players deste
mercado.
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Apéendice A

Testes

A.1 Teste de Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera (JB) [12], a partir do célculo da assimetria e da curtose dos
residuos do método dos minimos quadrados, emprega o seguinte teste estatistico:

S? (K —3)2

onde, n é o tamanho da amostra; S é o coeficiente de assimetria; e K é o coeficiente
de curtose. Para uma variavel normalmente distribuida temos S=0 e K=3.

O teste de normalidade de Jarque-Bera é um teste da hipétese conjunta de S =
0 e K = 3. No caso de uma variavel com distribuicao normal, espera-se que JB = 0.

Sob a hipdtese nula de que os residuos sao normalmente distribuidos, Jarque e
Bera demonstraram que, assintoticamente (grandes amostras), a estatistica JB segue
a distribuicao qui-quadrado com 2 graus de liberdade. Se o p-valor calculado para
a estatistica JB em uma aplicagao for suficientemente pequeno, podemos rejeitar a
hipétese de normalidade dos residuos. Por outro lado, se o p-valor for razoavelmente
alto, nao rejeitamos a hipdétese de normalidade.
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A.2 Teste ADF (Argumented Dickey Fuller)

O teste de Dickey Fuller [12] é uma teste de raiz unitdria para testar a estacionari-
edade de séries.

Suponha o seguinte processo estocastico:

Y, = pYio1 + uy, (A.2)

onde u; é um termo de erro de ruido branco.

Sabemos que, quando temos uma raiz unitaria (p = 1), a equagdo A.2 se torna
um modelo de passeio aleatorio sem deslocamento, que é um processo estocastico
nao estacionario.

Desta forma, para testarmos a estacionariedade da série Y;, devemos testar se
p=1

Subtraindo Y;_; dos dois membros da equagao A.2 e manipulando-a, temos:

ANYy =Yy + g, (A.3)

onde y=p—1.

Portanto, ao estimarmos a equacao A.3, podemos testar se v = 0, uma vez que
testar se v = 0 equivale a testar se p = 1. Caso a resposta seja afirmativa, isto é,
~v = 0, temos raiz unitaria e, portanto, a série é nao estacionaria.

Antes de estimarmos A.3, convém notar que, quando v = 0, a equagao A.3 é
dada por:

AY; = (Y, — Yiy) = u. (A.4)

Sendo u; um ruido branco e, portanto, estacionario, temos que AY; é esta-
cionario.

Para estimarmos, entao, o modelo dado pela equacao A.3, basta que tomemos a
primeira diferencga de Y;, realizemos a sua regressao em relacao a Y;_; e verifiquemos
se 74 é igual a zero. Se ¥ for zero, temos que Y; é nao estacionario. Caso contrario,
temos que Y; é estacionario.
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Tendo em vista que quando v = 0 o coeficiente de Y;_; nao segue a distibuicao t,
nem mesmo para amostras grandes, Dickey e Fuller verificaram que este coeficiente
segue a estatistica tau (7).

Para levarmos em consideragao as varias possibilidades, uma vez que um processo
de passeeio aleatorio pode nao ter deslocamento, pode ter deslocamento ou pode
ter tendencias tanto deterministicas quanto estocésticas, o teste de Dickey Fuller é
estimado sob trés diferentes hipoteses nulas, a saber:

(i) Y; é um passeio aleatério: AY; =Y, 1 +
(ii) Y; é um passeio aleatério com deslocamento: AY; = ) + Y1 + wy;

(ili) Y; é um passeio aleatério com deslocamento em torno de uma tendéncia es-
tocastica: AY; = (1 + PBot + Y1 + uy.

Para todos os casos, temos:

H, : ~=0;isto é, hd uma raiz unitaria e, portanto, a série é nao estacionaria

H, : ~ #0;isto é, ndo ha uma raiz unitaria e, portanto, a série é estaciondria.

Contudo, uma das premissas do teste de Dickey Fuller é que o termo de erro
u; € nao correlacionado. No caso de u; apresentar correlacao, Dickey Fuller desen-
volveram um teste conhecido como Dickey Fuller aumentado.

O teste de Dickey Fuller aumentado consiste em estimar a seguinte regressao:

AY, = B+ ot + 7Yy + Z a; AY,_; + &y, (A.5)

i=1
onde &; é um termo de erro de ruido branco e AY;_; = (Y;;Y_(i41)).

No teste de Dickey Fuller Aumentado continuamos testando de v = 0, sendo que
a mesma distribuigao assintética de Dickey Fuller (7) é seguida.

A.3 Teste de Chow

O teste de Chow [12] consiste em um teste para verificar se ha quebra estrutural
em uma série. Este teste pressupoe que os termos de erro sao independentes e se
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distribuem normalmente com média zero e variancia constante.

Para tanto, é necessario determinar o ponto em que se deseja testar a quebra.
Com este ponto, formamos duas subséries: a subsérie do ponto inicial ao ponto de
quebra (equagao A.6); e a subsérie do ponto de quebra ao ponto final (equacao A.7).
Temos, entdo, trés séries: as duas referidas subséries e a série completa (equagao

A.8).

Desta forma, temos trés possiveis regressoes:
YZ = )\1 + )\QXt -+ U1t, (AG)
com n; dados;
Yi=m + %X + ug, (A7)
com ny dados;
Y, = a1 + e Xy + ug, (A.8)

com n = ny + ny dados.

A mecanica do teste de Chow ¢ a seguinte:

(1)

estime a equagdo A.8 e obtenha a soma dos quadrados dos residuos (SQR3)
com (n;+ny—k) graus de liberdade, onde k é o niimero de parametros estima-
dos. Vale destacar que a equacao A.8 é adequada se nao houver instabilidade
dos parametros;

estime a equagao A.6 e obtenha a soma dos quadrados dos residuos (SQR;)
com (ny — k) graus de liberdade;

estime a equagdo A.7 e obtenha a soma dos quadrados dos residuos (SQR3)
com (ny — k) graus de liberdade;

obtenha a soma dos quadrados dos residuos (SQR) que, uma vez que su-
pusemos que os dois conjuntos de amostras sao independentes, é dada por

SQR = SQR, + SQR.;

para verificar se ha mudancga estrutural, devemos testar se SQR = SQR3. Se
a resposta for afirmativa, entao temos que nao hd mudanca estrutural;
(SQR3—SQR)/k

SQR/(n1+n2—2k)°
com k graus de liberdade no numerador e n; + ny — 2k no denominador;

calcule a razao F', dada por I' = que segue a distribuicao F
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(vi) verifique se o valor F calculado é superior ao valor critico da tabela F' no
nivel de significancia « escolhido. Se a resposta for afirmativa, entao rejeita-
mos a hipotese de estabilidade dos parametros e, portanto, concluimos que as
equagoes A.6 e A.7 sao iguais. Caso contrario, se o valor F' calculado é inferior
ao valor critico da tabela F', entao, nao temos evidéncia para concluir que ha
quebra estrutural na série.
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Apeéendice B

Deducoes de Equacoes

B.1 Teorema da Probabilidade Total e Formula
de Bayes

Teorema 4.1. (Teorema da Probabilidade Total). Se a sequéncia (finita ou enu-
merdvel) de eventos aleatdrios Ay, As,... formar wma parti¢ao de 2, entdo

P(B) =) P(A;)P(B | A;),VBeA.

Usando este teorema [17], podemos calcular a probabilidade de A; dada a ocorréncia
de B:

P(A;N B)
P(B)

_ p(4; | B) = LADP(B

)P(B |
Pla] By = S, PUA)P(B

"4@' (B.1)

A;)
A equacao B.1 representa a formula de Bayes. Esta formula é 1til quando co-

nhecemos as probabilidades dos A; e a probabilidade condicional de B dado A;, mas
nao conhecemos diretamente a probabilidade de B.

Voltando ao modelo de espaco de estados genérico, descrito pelas equacoes 5.1 e

5.2, podemos relacionar a variavel de observagao Y; a varidvel de estado 6, através
de uma aplicagao direta da féormula de Bayes:

Prob{variavel de estado|varidvel observacao} o
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Prob{variavel observacao|variavel de estado} x Prob{varidvel de estado},
ou seja,

P(6, | Y;) x P(Y; | 6, Y1) x P(6, ] Yiy). (B.2)

onde denominamos P(6; | Y;) como distribuicao ez post de 6 ; P(Y;|0;,Y;_1) como
a verossimilhanca; e P(6;|Y;_1) como distribuicao ez ante de 6.

B.2 Deducao das Equacoes do Filtro de Kalman:
equacoes 5.7 e 5.8

Da equagao 5.2, temos que

e =0, — G0,_.

Contudo, sabemos que 7; ~ N (0, 0727). Entao,

m = Qt — Gtet—l ~ N(O, 0'5), <B3)

de onde concluimos que #; é normalmente distribuido.

O mesmo raciocinio podemos estender a equagao 5.1; isto é,

Et = }/t — tht-

No entanto, sabemos que g; ~ N(0, 02). Entao,

€t:}/;—Ft0tNN<O,O'EZ), (B4)

de onde concluimos que Y; é normalmente distribuido.

Desta forma, em t — 1, o que sabemos sobre #;,_; estd resumido na distribuicao
de probabilidade descrita pela equacao B.5 abaixo:
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(B—1 | Yie1) ~ N(Bi_1, Z41), (B.5)

onde 6,1 e ¥;_1 sdo, respectivamente, a esperanga e variancia de (6,1 | Y;_1);
isto é, a equagao B.5 é a distribuicao ex post de 6.

A partir deste momento, focaremos no algoritmo recursivo para estimagao de
beta no tempo t. Para tanto, é necessario que separemos os calculos em dois estégios,
a saber: (i) antes de observarmos Y;, que denominaremos estégio anterior e (ii) apé6s
observarmos Y;, que denominaremos estagio posterior.

Estagio Anterior

Antes de observarmos Y;, nossa melhor estimativa para #; é dada pela equacao
5.2; isto é:

0 = Gibi—1 + 1y,
Calculando a esperanca de 6;, de acordo com a equacao acima, temos:
Bt = E[G—1 +n) = G E[0, 1] + En] = Gtét—l +0,
logo,
E[Qt] — Gtét—l- (BG)
Para a variancia, temos:
Var(0;] = Var|Gi0,_1 +n] = GiVar|b;_1|G, + Var[n,
logo,
Var[@t] = GtEt,ng + 0'27]5. (B7)
Considerando que a variancia de 6, é igual a R;, temos que
Rt B Gtzt_lG; + 0’72]7t. (B8)
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Desta forma, temos que a distribuicdo ex ante de 6, denotada por P(6; | Y;_1)
na equacao B.2, é dada pela equacao B.9 abaixo:

(6 | Vi) ~ N(Gify_1, Ry) (B.9)

Estagio Posterior

Neste estagio, o objetivo é calcular a distribuicao ex post de €, denotada na
equagao B.2 como P(0; | Y;), assumindo que Y; ja foi observado. Para tanto, uti-

lizaremos a féormula de Bayes e, portanto, sera necessario encontrarmos a verossim-
ilhanga dada por P(Y;|0;,Y;_1).

Seja €; o erro de previsao de Y, entao

€& = 3/;5 - Y/;fa
ou seja,
¢ =Y, — F,G0,_;. (B.10)

Vale observar que a equacao B.10 ¢ igual a equagao 5.10.

Tendo em vista que F;, G; e 0;_1 sao conhecidos, podemos dizer que observar Y;
é equivalente a observarmos ¢;. Entao, podemos reescrever a equacao B.2 como:

P(et ‘ Gt,YLl) 08 P(Gt ‘ et,thl) X P(Qt ‘ Y;e—l)a (B-H)

onde a verossimilhanga P(Y; | 0, Y;—1) = P(e; | 04, Yi—1).

Baseando-nos na equacao 5.1, temos que a equacao B.10 pode ser reescrita como:

€t = (Ftet + €t) — (Fthét—1)~ (B12)

Calculando a esperanca da equagao B.12 acima, temos:

Elei|b:, Y1) = E[(Fib + &) — (EGtét—l)] = E[F,0,] + Ele:] — E[EGtét—l]a
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logo,

E[Et|9t, Y;g_l] == Ft<9t - Gtét—l)- (B13)

Calculando a variancia da equacao B.12, temos:

Varle|0,Yi1] = Var[(Fth—i—st)—(EGtét_l)] = Var[Fth]—i—Var[et]—i—Var[Fthét_l],

logo,

Varle|0;, Y1) = o2, (B.14)

De acordo com as equacoes B.13 e B.14, temos que

(& | 0r Yio1) ~ N(Fy(0; — Gif,-1); 02,). (B.15)

Aplicando a férmula de Bayes, definida pela equacao B.1, temos

Ple [ 04, Y1) X P(0; | Vi)

P, | Y, Y, ) =
( t ‘ ty Lt 1) fet P(et,Qt | }/;_1)

(B.16)

Com isto, queremos mostrar que a distribuicao ex post assume a forma apresen-
tada na equacao B.5.

A fim de evitarmos a grande quantidade de calculos necessaria para calcularmos
P(6, | Yi,Y,_1), utilizaremos algumas propriedade da distribuigdo normal.

Considere W7 e Wy varidaveis que seguem distribuicao normal bivariada com
média pq e o, respectivamente, e matriz de covariancia

Y Yo .
Yop Yo )
o que pode ser denotado por

()= ((m) (& &) o
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Considerando a equagao acima, temos que a distribui¢ao condicional de W, dado
Wy é descrita por:

(Wl ‘ Wy = w2) ~ N(Nl + Z1222721(“)2 - MQ), X1 — Z1222721221)- (B-18)

Temos que a relagao B.17 implica na relacao B.18. Reciprocamente, quando
Wy ~ N (g, X22) temos que a relagdo B.18 implica na relagao B.17. Utilizaremos,
entao, esta propriedade reciproca.

Voltando ao nosso caso, temos que W corresponde a ¢; e W5 corresponde a 6.
Desta forma, de acordo com as equagoes B.6 e B.7, temos

Mo = Gtét—l

222 = Rt-

Contudo, sabemos que Y15 = X, entdo, Yo = R F].

Substituindo Wy, Wy, ps e Yoo, respectivamente, por €, 6, Gtét_l e R; na
equacao B.18 e comparando os resultados da equacao B.15, temos:

M1+ E1222_21(102 — pa) = Fy(0; — Gtét—l)
ou seja,

p + SR (0, — Gy ) = Fy(0;, — G, 1),
de onde podemos concluir que, 1 =0 e Yoy = F}R;.
Analogamente,
Y11 — X195 Do = U?,t,

logo,

Y — FiRR 'R/ F] = o?

g,t
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entao,

S =02, + FiR,F].

Voltando a equacao B.17, temos

‘9t Y;f—l Gtét—l Rt RtFtl
( €t ) N (( 0 "\ FiR: 0.4+ F,RF, (B-19)

Comparando os resultados da equacao acima com os da equacao B.19, temos

(Qt ‘ €, }/tfl) ~ N(Gtét,1 +RtFt,<O.it + FthFt/)ilﬁt; Rt — RtFt/(O'EZ,t =+ FthFt/)ilFth).

(B.20)
Na equagao B.20 acima esta descrita a distribuicao ex post de 6.
Isto significa que
ét = Gtét—l —|— RtFt,(O-s,t + ERtFt,)_let, (B21)
e’
S =Ry — R F{(o2, + F,R.F))"'F,R,. (B.22)

As equagoes B.21 e B.22 definem, respectivamente, a estimacao de # pelo Filtro
de Kalman e o respectivo erro de estimacao associado.

Aplicando as equagoes B.21 e B.22 ao modelo de espaco de estado objeto deste
estudo, descrito pelas equagoes 5.5 e 5.6, encontramos as equacoes que definem a
estimacao do 3 e o respectivo erro associado calculados pelo Filtro de Kalman, tendo
em vista as seguintes equivaléncias: F; = X, e 0, = ;.

As equagoes B.23 e B.24 abaixo definem, respectivamente, a estimacgao do (3 e o
erro de estimagao associado.

R Xy

3, = 3, _— B.23
Br = Be—1 + (Uit—i‘Xth)Et’ ( )
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R{X?

Sy =Ry — ————+ |
T (02, + XPRy)

(B.24)

As equacoes B.23 e B.24 sao iguais as equacgoes 5.7 e 5.8, respectivamente.

Devido ao fato de termos alterado o modelo de espaco de estados, devemos

calcular o R; adequado para o modelo de espaco de estados definido pelas equagoes
5.5 e 5.6.

Da equacao B.8, temos que R; é a variancia de ;. Desta forma, para calcularmos
o R; desejado, devemos calcular a variancia de (3;. Entao,

Ry = E[3{] — [E(B)),

ou seja,
Ry = E[(Bi1 = m)*] = [E(Ber —m))* =
= E[62 = 26iam; + ;) — [E(Bi1) — E(m)]* =

= E[82,] — [E(B-1)]2 + E[n?),

logo, a expressao adequada para R; ¢ dada pela equacao B.25 abaixo:

Ry=05, 4+ 0727, (B.25)

onde, O’ét_l é a variancia de (;_1, sendo a equagao B.25 igual a 5.9.
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B.3 Deducao das Equacoes do Método EM: equacoes
5.12 e 5.13

E Step

Das equacoes B.3 e B.4 concluimos que uma das premissas do modelo é que tanto
0B; quanto Y; e X; se distribuem normalmemente. Entao, podemos escrever as den-
sidades de probabilidade destas duas variaveis, conforme as equacoes B.26 e B.27
abaixo, respectivamente.

1 ———(Bt—PBi—1)?
P(By | Bio1) = ———e >t (B.26)
27r0%7t
1 — L (g —Brwr)?
Py, x| ) = ——¢ 22, . (B.27)
27T<7§¢

Pela propriedade markowiana implicita no modelo, temos das equacoes B.26 e
B.27 que a probabilidade conjunta de 3;, Y; e X; é dada por

T T
P(Be, ye, x1) = HP Yr, Ty | B) HP (Be | Bi-1) (B.28)
=1 =2

Assumamos que [; tenha densidade de probabilidade normal dada por

1 —5—(B1—T11)2
P(p) = ——¢ =t : (B.29)

/9772
2mog,

entao, temos que a log verossimilhanca é dada pela equagao B.30 abaixo.
1 1 1 T T
Log[P(By, yes w0)] = —5log(2m) — Slog(0g) — 5— (b1 —m)* — S log(2m) — log(o2,)—
2 2 20§ 2 2

T —

K| T—1 1 |
= (= Bixy)* - 5 log(2m) — log(202,) = 5oz (O — Bi-1)? =

t=1 205
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1 T T-1 1
= —Tlog(2m) — Slog(og) — Slog(aZ,) — log(os,) — 5= (87 — 26im + ) —
2 2 2 20§
1 AR
=D 5pr W = 2B+ Bad) = D 5 (B = 20 + 520). (B30)
t=1 &, t=2 7,
Considere,
Bt = E[ﬁt | ytvxt]v (B31)
Pt = E[ﬁtQ | Y, xt] = Pt = Ug,t + 37527 (B32)
e’
P q= EBBi-1 | yt, ve] = Py 1 =P (B.33)

Tomando a esperanca da equacao B.30 e substituindo os resultados obtidos nas
equacoes B.31, B.32 e B.33 em B.30, temos a log verossimilhanca esperada, que
denotaremos por £:

T7—-1

1 T 1 «
£ = ~Tlog(2m) — 5loglad) — Slog(o?,) — — —log(o%,) — [P — 26ym + i)

0

- Z ! [y} — 2y, By + z;P] — Z ! [P, — P_4]. (B.34)

T
2 2
t=1 20“ =9 2077,75

A equagao B.34 ¢é igual a equagao 5.11.

Com a equacao B.34 encontramos a esperanca da log verossimilhanca e, portanto,
concluimos o E step.
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M Step

Para estimarmos os parametros o2, e ont, temos que maximizar a log verossimil-

hanca esperada. Para tanto, devemos calcular as derivadas parciais da equacao B.34
e iguala-las a zero.

Desta forma, temos para o2,

isto é,

oL T 1 ) - )
aag,t N _203715 - Z 2(03,15)2 lvi = 2y Bere + 2 B = 0.

t=1

Logo, a expressao que define a€2¢ ¢ dada pela equacao B.35 abaixo.

T
—§: 2 _ 9y By + 22 P). (B.35)

'ﬂ

Para estimarmos o2 ,, temos

¢

isto é,

oL T-1 < 1
= — +Z [P — P,4] =0.

8072,’,5 2027 2(02,)?

Logo, a expressao que define ‘772,,15 ¢ dada pela equacao B.36 abaixo.

T
m,_ 1}: — P4 (B.36)



As equacoes B.35 e B.36 sao iguais as equagoes 5.12 e 5.13, respectivamente.

Com as equacoes B.35 e B.36 maximizamos a log verossimilhanca esperada e,
portanto, concluimos o M step, uma vez que estas equagoes definem as expressoes
que utilizaremos para estimarmos os valores de ait e afm, obtendo entao, todos
os parametros de entrada necessarios para utilizarmos o Filtro de Kalman para
estimagao dos betas.
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