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Resumo

Fonseca, Pablo C.; Guillen, Diogo Abry. Estimacdo de alocacGes diarias
com Filtro de Kalman: Aplicacao e atribuicdo de performance em fundos
de investimento selecionados. Rio de Janeiro, 2020. 76p. Dissertacdo de
Mestrado Departamento de Economia, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro

A primeira parte deste trabalho propde e testa um modelo baseado no filtro
de Kalman para estimacao, em frequéncia diaria, da composi¢cdo de carteiras de
fundos de investimentos. Sdo propostas modificacdes na implantacao do filtro de
forma a incorporar observacdes esporddicas, resultantes de exigéncias da regula-
mentagdo da industria de fundos brasileira. Na segunda parte, aplica-se um modelo
para atribuicdo de retornos sobre as estimativas obtidas para 11 fundos de investi-
mentos selecionados. Investiga-se qual habilidade do gestor explica o excesso de
retorno das carteiras em estudo. Conclui-se que a capacidade em selecionar melho-
res ativos dentro de setores econdmicos (Stock-picking) explica majoritariamente o
excesso de retorno e que a capacidade prever movimentos de mercado (market-

timing) ndo tem relevancia na performance dos fundos contra o Ibovespa.

Palavras-chave
Filtro de Kalman; Andlise de estilo baseada em retornos; Atribui¢ao de per-

formance; Stock-Picking; Market-timing
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Abstract

Fonseca, Pablo C.; Guillen, Diogo Abry. Portfolio Replication on
daily resolution with Kalman Filter. Application and performance at-
tribution for selected investment funds. Rio de Janeiro, 2020. 76p. Disser-
tacdo de Mestrado Departamento de Economia, Pontificia Universidade Ca-
tolica do Rio de Janeiro

The first part of this work proposes and tests a model based on the Kalman
filter to estimate, on a daily basis, the composition of hedge funds portfolios. Mod-
ifications are proposed in the implementation of the filter in order to incorporate
sporadic observations, available for Brazilian data due to requirements of the regu-
lation of the Brazilian hedge funds industry. In the second part, a returns attribution
model is applied on the estimates obtained for 11 selected investment funds. It is
investigated which skill of the manager explains the excess return of the portfolios
studied. The conclusion is that stock-picking within economic sectors mainly ex-
plains the excess return and that market-timing has no relevance in the performance

of the funds against the Ibovespa .

Keywords
Kalman Filtering, Return Based Style Analyses , Performance Attribution,

Market Timing, Stock Picking, Market-Timing
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1
Introducao

O valor da taxa basica de juros da economia brasileira atingiu recentemente
o menor valor de toda a série histérica e com isto aplicagdes em ativos de renda fixa
tornaram-se menos atrativas em relagdo aquelas classificadas como de risco. Em
consequéncia, observou-se a migragao dos recursos, saindo de investimentos mais

seguros e para alternativas mais arriscadas. (VALOR INVESTE, 2018)

A selecdo de ativos e gestao de portfolios compostos por produtos de renda
varidvel demanda tempo e conhecimentos especificos, muitas vezes inacessiveis ao
investidor ndo-institucional. Fundos de investimento destacam-se naturalmente
como alternativa, ao permitir ao cotista delegar as decisdes de sele¢do de ativos e

alocagdo da carteira a administradores profissionais.

Existem atualmente cerca de 16000 fundos de investimento ativos registrados
no Brasil. A regulagdo brasileira, diferente de outros mercados, exige a divulgagao
de uma série de informacdes por parte dos gestores a respeito da composi¢ao dos
portfolios, em nome da transparéncia. A primeira parte deste trabalho propde e testa
uma metodologia baseada no filtro de Kalman para estimar a composi¢ao didria dos
portifélios a partir de observagdes mensais de alocagdes e diarias do valor reportado
da cota. O teste ¢ realizado em portfolios sintéticos afim de avaliar a precisdo e a
robustez do modelo ao aumento do numero de ativos estimados de forma

simultanea.

Na segunda parte do trabalho aplica-se o modelo sobre dados reais de fundos
selecionados e obtém-se estimativas diarias das aloca¢des de cada ativos na carteira
do fundo. Em sequéncia aplica-se o modelo de atribui¢do de retornos proposto em
(BRINSON, HOOD ¢ BEEBOWER, 1986) e examina-se a contribui¢do das
habilidade dos gestores para a performance dos fundos. A questdo a ser respondida
¢ se 0 excesso de retorno em relagdo ao indice de mercado o provém da capacidade
em selecionar melhores ativos dentro de cada setor econdmico (stock-picking) ou

da habilidade em antecipar movimentos de precos e, em resposta, aumentar ou
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diminuir a exposi¢ao a determinados setores de maneira 6tima (market-timing)? A
publicidade a estratégia divulgada pelos fundos realmente condiz com o observado

nos dados?

A primeira contribui¢do deste trabalho surge ao adotar um modelo para
estimacao das alocagdes nos setores a partir de retornos observados para os ativos
individuais. Em outras palavras, a exposi¢cdo aos setores econdmicos ¢ dada pelo
agrupamento ¢ soma das alocagdes individuais. Esta abordagem ¢ diferente do
observado na literatura onde as estimativas sao feitas sobre indices escolhidos de

forma arbitraria para representar setores economicos.

Por construcdo, esta abordagem elimina o problema da estimacdo das
alocagoes dos ativos individuais através de regressdes sobre indices representativos,
abordado em (HORST, NIJMAN e ROON, 2004). Nestes casos a estimagao pode
diferenciar substancialmente da composicao real caso o beta dos ativos da carteira

em relacdo ao indice selecionado ndo seja unitario.

A segunda contribui¢do direta deste trabalho provém da forma escolhida para
a implementacdo do filtro de Kalman de forma a possibilitar incorporar as
informagdes observadas esporadicamente a respeito da composi¢do da carteira do
fundo. Tal modelagem se inspira nas aplicagdes do filtro de Kalman em outras
areas, sobretudo em problemas de processamento de sinais em engenharia, onde
uma técnica similar ¢ empregada para a fusao de dados provenientes de sensores
redundantes. Tal técnica foi extrapolada para ser aplicada no problema de estimagao

das carteiras.

A aplicagdo do modelo em portfolios sintéticos controlados demonstrou a
robustez tanto ao aumento do numero de ativos estimados simultaneamente bem
como a presenca de correlagdo entre seus retornos. O modelo provou-se estavel
também em eventos de realocacdes bruscas, que ocorrem por exemplo, quando um

gestor decide zerar a exposi¢do em um determinado ativo.

A partir das estimativas de alocacdo obtidas com a aplicagdo do modelo em
dados de portfolios reais, posteriormente processadas pelo modelo de atribuigao de
performance e comparadas ao indice de mercado, conclui-se que dentre as decisdes

de gestdo ativa: Selecionar ativos dentro dos setores econdmicos (Stock-Picking)
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ou antecipar os movimentos de pregos, aumentando e diminuindo exposi¢des do
portfolio de forma 6tima (market-timing), a selecdo de ativos ¢ capaz de explicar a

maior parte do excesso de retorno obtido, em todos os fundos estudados.

A se¢do 2 traz uma breve revisdo da literatura. A se¢do 3 descreve a
metodologia do filtro de Kalman aplicada para a estimacdo ressaltando as
modificagdes propostas. A secao 4 aplica a metodologia em um portfélio sintético
controlado, propde métrica e avalia a performance da estimagdo. Na secdo 5 o
modelo ¢ aplicado em dados reais de fundos de investimento selecionados. Na se¢ao
6 as estimativas obtidas sdo agregadas e comparadas com o indice Ibovespa,
segundo o modelo proposto por (BRINSON, HOOD ¢ BEEBOWER, 1986). Por

fim, a conclusdo ¢ apresentada na se¢do 7.
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2
Estimacao de alocagoes a partir dos retornos do portfélio

No Final da década de 1980 e inicio de 1990 Willian Sharpe prop6s um
modelo econométrico multifatorial (SHARPE, 1988) (SHARPE, 1992), inspirado
pelo Capital Asset Price Model (CAPM), com doze classes de ativos com o objetivo
de analisar o estilo de gestdo de fundos a partir dos retornos das cotas. A andlise
baseada neste modelo foi denominada andlise de estilo baseada em retornos
(RBSA).A partir deste modelo foram propostas alternativas e aprimoramentos
(VARGA e VALLLI, 1998) (OTTEN e BAMS, 2000) (BROWN ¢ GOETZMANN,
2003) para solucionar pontos apontados pelo proprio Sharpe tais como o uso de

janelas moveis e o filtro de Kalman para obter estimagdes variantes no tempo.

Roon et al exploram aplicacdes da RBSA classica e o efeito da imposicao de
restri¢des de portfolio e de posigdes vendidas. (HORST, NIJIMAN e ROON, 2004)
Uma das conclusodes € que a RBSA pode estimar de forma errada a composicao da
carteira. A decisdo dos gestores ¢ tomada sobre a compra e venda de ativos, e nao
de fatores de risco, como os ativos escolhidos frequentemente tém beta diferentes
em relacdo aos fatores selecionados para a regressdao, a RBSA pode levar a
estimagoes erradas sobre composi¢ao dos portfolios enquanto indica corretamente

a exposicao aos fatores de risco.

Identifica-se também em boa parte dos trabalhos que envolvem a RBSA a
dificuldade na escolha de fatores representativos dos riscos aos quais o portfolio
esta exposto. Como alternativa a escassez de indices para o mercado brasileiro,
Pizzinga e Oliveira (PIZZINGA, VEREDA, et al., 2008) utilizam uma metodologia
baseada em Varga (VARGA, 1999) para constru¢do de indices quanta para

representar fatores de risco.
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21
Analise de estilo baseada em retornos

A andlise de estilo resulta na quantificacdo da exposi¢ao do fundo a classes
de ativos (ou fatores de risco) pré-definidos, ou seja, a técnica produz um portfélio
sintético que melhor se aproxima da performance observada do fundo (no sentido

da minimizag¢ao do erro quadratico médio) em um periodo de tempo determinado.

O modelo proposto por Sharpe faz parte de uma classe mais abrangente de

modelos definidos como:
R{ = §V=1 BiRi¢ + € (1)
sujeito as seguintes restrigdes:
=hi=1@
B;=0VieEND)
Onde:
e Rfrepresenta o retorno observado das cotas do portfolio P em t,
e [ alocacdo na classe i,
e R;. oretorno da classe i no intervalo t; e

e ¢,um residuo ndo capturado caracterizado como um ruido branco.

O modelo requer que trés condi¢gdes basicas para as N classes selecionadas
sejam satisfeitas: Elas devem ser exaustivas, isto ¢, nenhum fator explicativo deve
ser omitido; serem mutualmente exclusivas e linearmente independentes. A
estimacao deve ser de tal forma que a varidncia do residuo seja minimizada

(SHARPE, 1988)

A restricao imposta pela equagdo 2, chamada restricdo de portfolio, impoe
que a soma dos fatores estimados seja igual a um, enquanto a restricao imposta pela

equacao 3 restringe o fundo de tomar posi¢des vendidas.

A classificacdo do tipo de analise segue a taxonomia proposta em (SHARPE,

1992) (HORST, NUMAN e ROON, 2004):
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Anédlise Fraca, onde nenhuma restri¢ao ¢ imposta, o modelo é construido

usando apenas a equagao 1.

Anélise Semiforte, onde ha imposi¢do da restricdo de soma unitaria dos

fatores B ao modelo, tal restri¢do ¢ representada pela equagao 2.

Andlise Forte, onde além da restri¢do da forma Semiforte, ha impedimento

em tomar posi¢des vendidas, representada por meio pela equacao 3.

Para fins de determinagdo das alocagdes a analise fraca ¢ mais adequada
(PIZZINGA, VEREDA, et al., 2008). Normalmente faz-se a regressao sobre indices
representativos das classes de ativos e ¢ comum que o gestor mantenha em seu
portfolio ativos que tenham betas relativos ao diferentes de um. Nestes casos, as
analises do tipo semiforte e forte podem levar a resultados onde os fatores 3; ndo

necessariamente refletem a alocagdo do fundo no ativo i. (HORST, NIJMAN e

ROON, 2004)

A escolha de indices representativos ¢ arbitraria e tem impacto direto no
resultado da estimagdo, conforme demonstrado por Amenc et al. (AMENC,
MARTELLINI, et al., 2010). Buetow, Johnson ¢ Runkle demonstraram que a
permutagdo de indices altamente correlacionados e vistos como representativos da
mesma classe de ativos levam a resultados que indicam uma sensibilidade

inesperada dos resultados. (BUETOW, JOHNSON e RUNKLE, 2000)

Por fim, a aplicagdo do modelo tal qual definido por Sharpe resulta em
coeficientes f; invariantes no tempo, representando a exposi¢do média do fundo as
classes de ativos durante o periodo da analise, o que ndo ¢ a realidade da gestao da
grande maioria dos fundos. (ANNAERT e CAMPENHOUT, 2002), (KIM,
SHUKLA e TOMAS, 2000), (SWINKELS e VAN DER SLUIS, 2006).

2.2
Analise dindmica de estilos baseada em retornos

A solucdo imediata para a questdio dos fatores f§; serem constantes é subdi-
vidir o periodo amostrado em intervalos menores e realizar uma regressao indivi-
dual para cada sub amostra, ou de forma alternativa, utilizar uma janela rolante para
a estimacdo. (SHARPE, 1992), (LUCAS e RIEPE, 1996), (BUETOW, JOHNSON
e RUNKLE, 2000), (SWINKELS e VAN DER SLUIS, 2006).
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Devido a simplicidade de implementacdo, a analise dinamica com janelas
rolantes se tornou uma ferramenta corriqueira da industria financeira e embora re-
presente um avango sobre o modelo de fatores fixos, € critério de quem especifica
o modelo a decisdo entre aumentar a janela de rolante para se obter melhores esti-
mativas, ou diminui-la para permitir uma maior rapidez na variacdo dos estimado-
res, ndo ha argumento tedrico que defenda tal escolha. Na pratica esta arbitrariedade
resulta no uso ineficiente dos dados disponiveis. (SWINKELS e VAN DER SLUIS,
2006), e ainda assim o modelo ¢ de certa forma estatico ao considerar os fatores [

constantes dentro da janela de estimacao.

Um ultimo ponto contrario ao uso de janelas rolantes ¢ que o modelo ndo ¢
adequado a detecgdo de realocagdes descontinuas. Devido a sua forma de constru-

¢do, tais mudangas sdo suavizadas (MARKOV, MUCHNIK, et al., 2006).

Em alternativa a estimacdo com janelas rolantes, modela-se o problema em
um espago de estados e emprega-se o filtro de Kalman para estimacdo. A modela-
gem usada neste trabalho se inicia da modelagem proposta em (PIZZINGA e
FERNANDES, 2006) e introduz mudancas na modelagem para incorporagdo de
observagdes esporadicas, publicas em fun¢do da regulacdo brasileira, que exige
mensalmente a divulgagdo de um relatério detalhando a composigdo e diversifica-

¢ao pelos administradores de cada fundo de investimento.

2.3
Estimagao com o filtro de Kalman

Em estatistica e econometria o termo filtro descreve um algoritmo que per-
mite a estimacao recursiva de parametros nao observaveis e variantes no tempo de
um sistema (PASRICHA, 2006) e, de acordo com a disponibilidade de informacdes,
o problema de estimacdo dos vetores de estado ¢ classificado como previsdo, filtra-

gem ou suavizagao.

Neste trabalho, a aplicacdo pratica do filtro de Kalman objetiva interpolar
informagdes mensais sobre a alocacdo de fundos de investimento em frequéncia
diaria, a partir da observacao dos retornos diarios da cota do fundo e de ativos.
Neste contexto, optou-se por utilizar um suavizador de Kalman de intervalo fixo
conhecido como RTS devido a facilidade de implementagao e eficiéncia computa-

cional.
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Nao ¢ escopo deste documento descrever a teoria e que embasa o filtro e o
suavizador de Kalman. O detalhamento matematico do filtro e pode ser encontrado
em (KALMAN, 1960), (HAMILTON, 1994) e (SIMON, 2010). A descri¢ao do
algoritmo de suavizagdo de intervalo fixo, RTS, esta descrita em (RAUCH, TUNG
e STRIEBEL, 1965). No anexo I ¢ apresentada a modelagem empregada nesse tra-
balho.
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3
Ajustes e aprimoramentos sugeridos.

O filtro de Kalman surgiu em meados da década de 1960 e desde entdo ¢ aplicado
em diferentes ciéncias para solu¢do de problemas de estimacdo em espaco de
estados. Os aprimoramentos sugeridos aqui se inspiram em aplicagdes do filtro em
problemas de navegagdo e posicionamento espacial. As modificagdes propostas
para incorporagdo de observacdes esporadicas e filtragem adaptativa sdo

contribuicoes diretas deste trabalho a literatura.

3.1

Ajustes para incorporagao de observagoes esporadicas.

Nas aplicagdes nas areas de engenharia, o filtro de Kalman é uma solugdo
geralmente aplicada na fusdo de sinais provenientes de fontes com frequéncias e
taxas de erro amostrais distintas. O modelo € capaz de agregar tais informacdes e
produzir estimativas melhores do que aquelas obtidas considerando cada fonte de

forma separada.

Dentre as informagdes periddicas exigidas e publicadas pela Comissao de Valores
Imobiliarios (CVM), regulador do mercado de fundos brasileiro, estdo o valor didrio
da cota, e os dados mensais da composicao das carteiras dos fundos. Para incorporar
de forma otima a informagdo destas duas fontes, propde-se uma alteragdo na

estrutura das matrizes H ¢ R e do vetor de observagoes Z.

A matriz H representa uma fungao linear que transforma o espago de estados no
espaco das medidas. Se em determinado periodo for observada a aloca¢do de um
ou mais ativos do portfolio, pode-se modificar esta matriz de forma pontual para

que se incorpore novos dados a estimacao.

A forma modificada da matriz H passa a ser a concatenagao vertical entre um vetor

linha dos retornos dos ativos e uma matriz especial M,,,,.

A intuicdo da dindmica da matriz M ¢ que os elementos da diagonal principal

indiquem ao filtro que ha observacgao do estado 1 (a alocagao do ativo i) em t, e que
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neste momento o valor da observacao seja utilizado ao invés da estimagao do filtro.
Como consequéncia, a incerteza do filtro representadas pela matriz P é também

ajustada e a estimagdo continua a partir deste novo estado.

A expressdo abaixo define esta versdo modificada da matriz H e da matriz M:

Tie T2 Tie

_ Tt _ 1,t
Ht o Mt] - O O
0 0 hy

Onde:

e 7;. ¢ oretorno didrio observado do ativo i no tempo t;
e h;; =1 quando t ¢ um periodo onde ha observagio da alocacdo do

ativo i e;
e h;¢ = 0 caso contrario.

O vetor Z; ¢ o vetor das variaveis observadas. Originalmente ¢ definido como um
vetor de tamanho unitario contendo o retorno da cota. Na versdo modificada as
observagdes sobre a alocacdo dos ativos sdo concatenadas ao vetor z; original.

Conforme expressao:
Ze = [06, G160 ot s St
Onde:
e (. ¢ oretorno da cota na data t.
e {; ¢ opeso do ativo i dentro do portfolio.

Nos periodos t onde ndo hé observacao da alocacdo, o elemento assume o valor

nulo.{;; =0
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A matriz R representa a incerteza gaussiana associada as observacdes. A
modificacdo ¢ andloga a modificacdo do vetor Z. A nova matriz R ¢ uma matriz

quadrada com a diagonal de tamanho igual ao tamanho do vetor z;, definida por:

Onde:

o 0'3, , € aincerteza gaussiana associada ao retorno da cota.

o 0'52” . € aincerteza gaussiana associada a observagéo do peso do ativo. Este

elemento ¢ ajustado conforma haja ou ndo observagdes em t.

3.2

Filtro Adaptativo.

A maioria das implementagdes do filtro de Kalman para o problema de estimagao
de portfolio adota uma modelagem onde os parametros sdo fixos. A modificacio
proposta permite que os parametros variem de forma controlada, a partir de regras
pré-definidas. Alterando-se dinamicamente as matrizes de estado durante a
execugdo do algoritmo de Kalman, € possivel melhorar a performance da estimacao

durante eventos de realocacdes bruscas.

Calcula-se a cada periodo uma métrica de erro, e caso esta esteja acima de um limite
definido empiricamente, aumenta-se temporariamente a incerteza gaussiana da
funcdo F (determinada pela matriz Q), multiplicando-a por um fator. Assim que as
estimativas voltarem a ficar abaixo do limite, a matriz Q ¢ reduzida do mesmo fator,

retornando ao valor original.

Como exemplo, o algoritmo de ajuste do ruido de processo Q ¢ descrito a seguir:
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1. inicializar um contador ¢ = 0
2. A cada iteragao do filtro de Kalman:

2.1. Computar o quadrado do residuo normalizado, conforme sugerido em

(BAR-SHALOM, LI ¢ KIRUBARAJAN, 2004)
‘ e =yT(HPHT + R)™ 1y
‘ 2.2. Avaliar se €' > €};,i0. (empirico)
Se sim, multiplicar a matriz Q por um fator de escala q' e aumentar ¢ em 1
Se ndo, avaliar se ¢ > 0:

‘ Se sim dividir a matriz Q por ¢’ € diminuir o contador em 1
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Aplicagao para estimagao de um portfélio sintético

Para valida¢ao da modelagem proposta, da robustez do modelo ao incremento do
numero de ativos e a presenga de ativos correlacionados, realizou-se um

experimento com portfélios controlados.

O experimento consiste da aplicagdo do filtro de Kalman para estimacdo de
portfolios com diferentes niumeros de ativos de forma a minimizar o erro quadratico
médio ¢ maximizar a correlagdo entre os retornos das cotas observadas e das
estimadas. O experimento foi entdo repetido para portfolios de diferentes tamanhos,

com e sem 0s aprimoramentos sugeridos na se¢ao anterior.

4.1

Definicao do portfélio sintético

Esta sec¢do descreve o experimento para o portfolio com 3 ativos, para os demais
portfolios o experimento ¢ similar, entretanto as volatilidades, correlagdes

alocagdes iniciais e rebalanceamento sdo aleatorias.

Para o experimento com 3 ativos, foram definidos inicialmente ativos sintéticos A,
B e C com volatilidades anuais de 40%, 15% e 5% respectivamente, com retornos

modelados a partir de uma distribui¢do normal multivariada

A composi¢do inicial do portfolio de 3 ativos foi distribuida nas proporcdes
A=50%, B=30% e C=20%. A cada periodo, o portfélio foi rebalanceado de forma
aleatoria e, no periodo t = 800 introduz-se uma quebra estrutural onde todo capital
alocado no ativo A ¢ realocado instantaneamente de forma proporcional nos ativos
B e C. Extrai-se uma amostra aleatoria de tamanho 1000, tanto para os retornos dos

ativos, quanto para as alocagdes do portfolio.

O retorno da cota do portfolio sintético € calculado como a soma dos produtos dos
pesos pelos retornos dos ativos. Aplica-se entdo o suavizador de Kalman proposto

utilizando este retorno de cota e os retornos dos ativos como variaveis observadas.
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As estimagdes @, obtidas sdo comparadas com a aloca¢do conhecida w; usando

duas métricas:

e correlagdo entre as sériesw e @ ; €

e raiz do erro quadratico médio normalizado (NRMSE), definida pela

1yn 2
. 1[;Zi=13’i,t
expressao: NRMSE =

max(y)—min(y)’

yi = (@; — w;)

Os graficos que ilustram os dados e resultados obtidos para a simulagdo com o

portfolio de 3 ativos estdo reunidos no Anexo II. As tabelas abaixo sumarizam as

simulagoes realizadas para todos os portfolios.

Tabela 1- Raiz normalizada do erro quadratico médio (NRMSE) para as simulacdes
com portfélios de diferentes tamanhos. (n=10000)

Sem modificacéo das
matrizes H, R e Z [%]

Com modificac¢des nas
matrizes H, R e Z [%]

Numero de Ativos 3 10 50 100 3 10 50 100
Média 3.30 9.20 14.30 17.40 3.18 6.74 8.08 8.02
Desvio padr&o 0.88 2.55 4.37 7.82 0.81 1.07 1.08 0.80
Minimo 2.31 6.14 9.66 11.64 227 5.09 5.47 6.05
25% 2.96 7.18 11.47 13.53 2.86 6.09 7.40 7.55
50% 3.60 8.71 12.47 15.02 3.46 6.68 8.08 8.05
75% 3.80 10.33 15.82 17.58 3.63 6.88 8.74 8.53
Maximo 3.99 13.32 27.18 54.93 3.81 8.84 10.19 9.88
Tabela 2- Correlacéo entre as estimagoes e a alocagdo real para as simulac6es
com portfélios de diferentes tamanhos. (n=10000)
Sem modificacéo das Com modificacBes nas
matrizes H, R e Z [%] matrizes H, R e Z [%]
Numero de Ativos 3 10 50 100 3 10 50 100
Média 0.9993 0.9884 0.9298 0.8940 | 0.9994  0.9963  0.9931  0.9930
Desvio padréo 0.0007 0.0109 0.1245 0.1766 | 0.0006  0.0023  0.0072  0.0049
Minimo 0.9986 0.9660 0.2853  -0.0813 | 0.9987 0.9916  0.9540  0.9756
25% 0.9990 0.9829 0.9395 0.9103 | 0.9991  0.9949  0.9911  0.9905
50% 0.9995 0.9916 0.9712 0.9549 | 0.9995 0.9964  0.9955  0.9944
75% 0.9997 0.9971 0.9889 0.9694 | 0.9997  0.9981  0.9968  0.9970
Méaximo 0.9999 0.9987 0.9976 0.9962 | 0.9999  0.9990  0.9993  0.9992

As colunas trazem estatisticas sobre as métricas de erro das estimagoes no cross-section dos ativos. Tanto os retornos
dos ativos quanto as correlacdes entre eles sdo aleatérias. Todos os valores das tabelas estdo em percentual. Para to-

das as simulagdes, o nimero de amostras foi de 10000 periodos.
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4.2
Conclusoes obtidas a partir das simulagées com os portfélios
sintéticos

A modelagem proposta para a estimagdo com o suavizador de Kalman re-
sultou em estimagdes muito proximas aos valores verdadeiros. Mesmo com ativos
correlacionados e rebalanceamento aleatorio a técnica produz boas estimativas e

atinge um NRMSE médio de 3.30% para o portfolio de 3 ativos.

No exercicio do evento de quebra, simulado em t=800, o algoritmo foi capaz
de ajustar mais rapidamente com a modificacao do filtro adaptativo, tal modificacao
reduziu o nimero de iteragdes necessarias para que o filtro se ajuste em 3 vezes (de

15 ciclos para 5 ciclos)

Sem o aprimoramento para incorporagdo de informacgdes observadas, ob-
serva-se o aumento do erro médio medido pelo NRMSE de forma proporcional ao
crescimento do numero de ativos simultdneos no portfolio. A métrica de erro chega

a 17.4%, em média e 54.93% no pior caso, para um portfolio sintético de 100 ativos.

Com o aprimoramento proposto o erro de estimagao ¢ reduzido de forma
significativa. Os valores observados para o portfolio de 100 ativos passam a ser
8.02% em média e 9.88% para o pior caso. Os dados de correlagdo exibem melho-

rias similares.

Considerando os resultados obtidos e que o nimero médio de ativos simul-
taneos, més a més, nas carteiras reais observadas esta entre 30 e 50 conclui-se que
amodelagem e os aprimoramentos propostos trazem ganhos na analise quando apli-
cados a portfolios reais. Tanto sob a dtica agregada, representada pela média dos

erros, quanto nas estimagodes individuais a métrica de erro ¢ menor que 10%.
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Aplicacao em dados de portfélios reais.

As secdes anteriores descreveram e validaram a modelagem e os aprimora-
mentos propostos para a estimagdo com o Filtro de Kalman. Nesta se¢do, o mesmo

modelo ¢ aplicado a dados reais de fundos de investimentos selecionados.

Constam no Informe Diario divulgado pela CVM os dados referentes ao
valor do patrimoénio liquido, aportes, retiradas e valor atualizado da cota para todos
fundos de investimento registrados no Brasil. A CVM também divulga mensal-
mente, um relatério sobrea composicao e diversificacao das aplicagdes (CDA) que

traz o valor de mercado de cada ativo mantido em carteira pelos fundos.

A partir das informagdes dos dois relatérios em conjunto com as séries de
retornos dos ativos emprega-se o filtro de Kalman descrito anteriormente e o obtém-
se as estimativas das alocacdes individuais dos ativos do fundo em frequéncia dia-
ria. Estas estimativas sdo, em seguida, analisadas segundo o modelo de atribuigao

de retornos descrito na se¢ao 6.

A parcela do patrimonio liquido de um fundo de investimento que esta vin-
culada a ativos com precos conhecidos esta diretamente ligada estratégia adotada
pelo fundo de investimento e consequentemente a sua classificagdo. Fundos classi-
ficados como multimercados geralmente mantém recursos em aplicagdes no exte-
rior, negociam via balcdo e usam derivativos como ferramenta de investimento.
Tais ativos geralmente ndo possuem pregos publicos o que limita a aplicagdao do

modelo, j& que € necessario obter séries didrias de retornos para todos os ativos.

Por este motivo, a selecao dos fundos reais para analise neste trabalho se-
guiu um critério de disponibilidade de informagdes. Foram selecionados 11 fundos
cujo percentual do patrimonio liquido vinculado a ativos com séries de retorno di-
arias conhecidas, més a més, fosse em média superior a 99%, que investissem em
ativos listados na B3 e se classifiquem como gestao ativa. A Tabela 3 lista os fundos

selecionados e estatisticas sobre a disponibilidade de informagdes.
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O periodo amostral compreende o periodo de 2010 a 2017, intervalo onde a

economia ¢ 0 mercado brasileiro passaram por algumas turbuléncias. A Tabela 4

resume os relatorios e fontes dos dados usados na estimagao.

Tabela 3 - Fundos selecionados para o experimento

Iniciodo Numero dere- Numero de ativos Ativos em carteiras
Historico latorios [1] em carteira [2] com pregos publi-
cos [3]

Nome do Fundo Cota CDA Min Média Max Min Média
FRANKLIN VALOR E LIQUIDEZ FIA 02/2010 1969 94 18 29 33 99.6% 99.9%
ALASKA BLACK MASTER FIA 09/2010 1802 87 11 25 52 99.5% 99.9%
EQUITAS MASTER SELECTION FIA 08/2010 1844 88 22 33 54 95.2% 99.8%
XP INVESTOR FIA 02/2010 1969 94 11 22 35 100.0% 100.0%
M. SAFRA EQUITIES FIA 02/2010 1969 94 2 9 19 100.0% 100.0%
FIA SML2 02/2012 1447 70 47 63 80 100.0% 100.0%
CONSTELLATION MASTER FIA 02/2010 1969 94 29 36 44 82.2% 99.6%
MOAT CAPITAL FIC FIA 09/2014 817 39 9 17 23 100.0% 100.0%
GAP ACOES FIA 02/2010 1969 94 30 35 40 95.1% 99.9%
FIA CAIXA IBOVESPA ATIVO 02/2010 1969 94 31 49 70 98.1% 99.9%
ITAU IBOVESPA ATIVO FIA 12/2013 1004 48 45 60 78 99.8% 99.9%

[1] Relatdrios com as cotas sdo divulgadas diariamente enquanto os relatdrios de composicdo e diversificagdo
de aplicagGes (CDA) sdo divulgados ao final de cada més. [2] Numero de ativos distintos em um Gnico més.
[3] Percentual do patrimonio do fundo, contabilizado a cada més, com séries de preco publicas. A coluna Min
representa o més cujo PL tem a menor parcela de ativos com precgos conhecidos.

Tabela 4 - Variaveis, frequéncias e Fontes usadas na estimacdo com dados reais

Dado Frequéncia  Fonte

Valor da cota do fundo Diéria Informe Diario CVM
Patrimoénio liquido do fundo Diéria Informe Diario CVM
Pregos de ativos e futuros Diaria Base historica da B3
negociados em bolsa

Precos de titulos publicos Diéria Dados abertos do BC

Eventos corporativos (proventos,
agrupamentos e desdobramentos)

Nao aplicavel

Cadastro de empresas da B3

Classificacdo setorial de empresas

Nao aplicéavel

Cadastro de empresas da B3 e
elaboracao do autor.

Composigao da carteira dos fundos

Mensal

Relatorio de composicgdo e
diversificacdo de aplicacdes (CDA)

Composigdo da carteira do
IBOVESPA

Diaria

Historico B3
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51
Preparacao dos dados

A taxa de retorno da cota ¢, para os fundos selecionados foi extraida do
informe didrio da CVM. A taxa de retornos dos ativos foi obtida a partir dos pregos

de fechamento, ndo ajustados para dividendos, de cada pregdo.

O peso observado w;, de cada ativo i no portfolio foi obtido pela divisdo
do valor de mercado pelo patriménio total do fundo, extraido do relatério mensal
de composig¢ao e diversificagdo de aplicagdes (CDA). Pesos de obrigagdes e valores
a pagar pelo fundo foram considerados negativos, mesmo quando relatados como
positivos no CDA. De forma que a soma dos pesos de todos os m ativos da carteira

més a més seja o0 mais proximo a 1.

A primeira hipdtese adotada para a estimacao ¢ a de que o conjunto de ativos
disponiveis para rebalanceamento a cada més, ¢ a unido dos conjuntos de ativos que
iniciaram ou terminaram o més na carteira reportada do fundo. Ou seja, o fundo
estimado s6 pode comprar e vender ativos que foram reportados no CDA no inicio

ou fim de cada més.

E possivel, portanto, que um ativo entre e saia da carteira sem ser reportado
no CDA. Nao ha informacdo publica capaz de identificar tais operagdes e, para fins
deste experimento, considera-se este universo limitado de ativos passiveis da esco-
lha do gestor. O erro resultante destes eventos esté refletido na incerteza do modelo
arespeito do retorno da cota, representado pelo primeiro elemento da diagonal prin-

cipal da matriz R.

Os pesos observados de acdes sdo agrupados por empresa e somados, ou
seja, ndo ha distingdo entre as séries preferenciais, ordinarias ou outras variagdes.
Parcelas do patrimdnio atribuidas a direitos de subscri¢do sdo consideradas direta-

mente como alocagdes na a¢ao subscrita.

Os pregos de fechamento dos pregdes sdo considerados para agdes, futuros
e opcoes listadas. Para acdes o preco considerado ¢ a média dos precos das séries

preferenciais e ordinarias.

Grupamentos ¢ desdobramentos foram tratados com a aplicagdo do inverso

do fator divulgado pela B3 do inicio das séries até a data do evento. Eventos de
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pagamento de dividendos e juros sobre capital proprio ndo sdo tratados, pois consi-
dera-se o que o prego usado no calculo da cota pelo fundo ¢ o de fechamento do

pregdo, sem este tipo de ajuste.

Os retornos diérios dos titulos publicos foram calculados a partir dos pregos
unitarios de lastro, listados diariamente na base de negociagdes de titulos publicos
no mercado secundario, disponibilizada pelo Banco Central em sua plataforma de

dados abertos.

Na eventual impossibilidade de identificagdo de retornos, a contribui¢ao
destes ativos para o retorno da cota ¢ desconsiderada. A parcela de patrimodnio li-
quido associada aos ativos nao identificados ¢ incluida no vetor de estados como
alocagdo desconhecida e sem retorno. O correspondente elemento da matriz R as-
sociado a incerteza do filtro sobre a observacao da cota ¢ modificado, conforme

descrito na se¢do anterior sobre o filtro adaptativo.

O filtro foi inicializado com o vetor de estados x igual a alocagao listada no
primeiro relatorio CDA disponivel. A matriz P, que representa a covariancia do
erro foi inicializada com um valor muito proximo a zero. (10e-5) e aplicou-se o
algoritmo do filtro de Kalman para a estimagao do vetor de estados. A presenca de
observagao a respeito da alocacao dos ativos foi avaliada a cada iteracdo a matriz
H ajustada de forma correspondente, conforme descrito na proposta de aprimora-

mento para incorporagdo de informagdes redundantes.

Os resultados do vetor de estados em cada instante t foram pos-processados
pelo suavizador de Kalman, juntamente com as matrizes P, Q e R. O emprego do
suavizador ao invés do filtro melhora a estimagao ao incorporar informagdes futuras

a respeito da incerteza sobre a estimagdao. (RAUCH, TUNG e STRIEBEL, 1965)

As estimativas finais @ sdo entdo multiplicadas pelos retornos dos ativos r
e somadas resultando entdo na cota didria do portfélio sintético ¢. A estimagdo das
alocagoes setoriais ¢ dada pelo agrupamento em classes econdmicas conforme ex-

pressdo a seguir:

nec

~C _ ~
P = é Wi T

=0
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Onde C representa um setor econdmico com n ativos i.

A classificagdo setorial dos ativos seguiu o cadastro da B3 e nos casos onde
o codigo do ativo foi descontinuado, ou a informagao estava indisponivel, o autor
utilizou a classificacdo de empresas semelhantes. A classificagdo esta detalhada no

anexo IV.

5.2
Resultados da estimagao para portfélios reais

A Tabela lista a correlacdo das cotas estimadas ¢ das cotas reais. Para fins
comparagao, também ¢ apresentada a correlagdo com um portfolio sem rebalance-
amento diario, considerando as alocagdes divulgadas no CDA constantes durante
todo o més. Os graficos com o resultado das estimativas para cada fundo analisado

estao no anexo III.

Tabela 5 - Resultados obtidos com o suavizador de Kalman

Correlagdo com a cota observada

Suavizador de

Nome do Fundo Sem rebalanceamento [1] Kalman [2]
FRANKLIN VALOR E LIQUIDEZ FIA 0.372 0.997
ALASKA BLACK MASTER FIA 0.695 0.977
EQUITAS MASTER SELECTION FIA 0.848 0.970
XP INVESTOR FIA 0.891 0.991
M. SAFRA EQUITIES FIA 0.913 0.977
BTG FIA SML2 0.920 0.993
CONSTELLATION MASTER FIA 0.937 0.993
MOAT CAPITAL FIC FIA 0.942 0.993
GAP ACOES FIA 0.947 0.995
FIA CAIXA IBOVESPA ATIVO 0.961 0.999
ITAU IBOVESPA ATIVO MASTER FIA 0.977 0.997

[1] Correlacdo entre a série de retornos da cota divulgada e a cota obtida considerando as aloca-
¢Oes constantes entre as observagdes. [2] Correlagdo obtida entre a série de retornos da cota
observada e a obtida pela multiplicagdo das estimativas do suavizador de Kalman e os retornos
dos ativos.

Na tabela destaca-se o fato de que mesmo sem rebalanceamento diario, al-
guns fundos j4 apresentarem uma correlacdo acima de 95%, isto demonstra que
apesar de serem denominados como fundos de investimento ativo, o rebalancea-
mento das carteiras € pouco frequente nos intervalos entre as divulgacdes do CDA.
O fundo Itat Ibovespa Ativo Master FIA, por exemplo, manteve as proporcdes de
patrimoénio liquido alocados em cada setor praticamente constante ao longo de todo

o periodo analisado.
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Em todos os casos, a aplicagdo do suavizador de Kalman resultou em esti-
mativas como maior correlagdo com a cota observada quando comparado ao caso

sem rebalanceamento.
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Atribuicao da performance

A ultima analise realizada usou os resultados obtidos com a aplicagdo do
filtro de Kalman e o a metodologia descrita brevemente a seguir para atribuir retor-
nos do portfolio as decisdes da gestdo da carteira. A metodologia foi proposta por
Brinson, Hood e Beebower em seu trabalho exploratdrio sobre os retornos dos fun-
dos de pensdo americanos (BRINSON, HOOD e BEEBOWER, 1986) (BRINSON,
SINGER ¢ BEEBOWER, 1991).

6.1
Determinantes da performance do portfélio

O modelo para investigagcdo proposto pelos autores busca atribuir o retorno
de portfolios a 3 atividades basicas de gestdo: Politica de alocagdo, market timing?
e selegdo de ativos (Stock Picking). A base para a decomposi¢ao dos retornos nestes

fatores, estd sumarizada na Figura 1. Foi mantida a notag@o do artigo original.

! Optou-se pela ndo tradugdo do termo market-timing, pois este é bastante difundido em
trabalhos escritos em portugués. Market-Timing se refere a capacidade de um gestor em se antecipar
a movimentos dos precos de mercado ¢ obter retornos ficando mais ou menos exposto aos setores
economicos de forma otima.
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Figura 1 - Sintese da metodologia para atribui¢cdo dos retornos

HABILIDADE: SELECAO DE ATIVOS

ATIVA PASSIVA

- 1Y 11
z < RETORNO DO POLITICA DE ALOCACAO PAS-
E > PORTFOLIO REAL SIVA + MARKET TIMING

H
S < z Wai * Rai z Wai * Rpl
é i i
=
o 11 I
g < POLITICA DE ALOCACAO POLITICA DE ALOCACAO
% | PASSIVA+ SELECAO DE ATIVOS PASSIVA (BENCHMARK)
= n
[ & szi * Ra; ZWPL' * Rp;
n) - i

L

CAUSA DO EXCESSO DE RETORNO: LEGENDA:

MARKET-TIMING: II-1 Wp;= peso no indice da classe i
SELECAO DE ATIVOS: III-1 Rp; =retorno no indice da classe i
OUTRAS: IV-HI-1I+1 Wa; = peso no fundo da classe i
TOTAL: IV-1 Ra; =retorno no fundo da classe i

O quadrante I representa o portfolio passivo utilizado como benchmark,
neste caso o indice Ibovespa. Os quadrantes II e III representam a parcela atribuida
as decisoes de gestao ativa da carteira. O quadrante IV representa o retorno obser-

vado do portfolio.

O quadrante II reflete os retornos atribuidos ao portfolio passivo em con-
junto com a sobre/sub alocagdo dos ativos em relagdo ao benchmark. Ou seja, este
quadrante estd associado a habilidade de market-timing do gestor do portfolio. E
obtido pelo somatdrio do produto das alocagdes do portfolio pelo respectivo retorno

de cada classe do benchmark.

O quadrante III representa os retornos atribuidos ao portfélio passivo mais
a capacidade em escolher ativos melhores dentro de cada classe. Esta associado a
habilidade de selegdo de ativos (Stock-picking) do gestor. E obtido pela soma dos

produtos das alocacdes do benchmark pelos retornos de cada classe do portfolio.
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A contribui¢ao total da gestao ativa para o retorno total do fundo é composta
pelas decisdes de selecdo de ativos, pelo market-timing e de um produto cruzado

que captura a interacao entre estas duas categorias de decisao.

Para aprofundar a compreensao da contribuicdo de cada tipo de decisdo na
participacao do retorno total do portfélio, os autores propdem uma analise final de

variancia.

Sao executadas regressoes lineares simples onde o retorno de cada qua-
drante I, I e III ¢ definido como varidvel exdgena, e os retornos observados, cap-
turado pelo quadrante IV a varidvel enddgena. Sdo reportados os indices R? sem
ajustes, como métrica de quanto cada tipo de escolha de gestdo ativa ¢ capaz de

explicar a variancia total do portfolio.

6.2
Atribuicao da performance para os fundos selecionados

Os retornos e as alocacgdes foram agrupados segundo 9 classes econdmicas:

e Bens Industriais e Petroleo, Gas e Biocombustiveis
e Consumo Ciclico e Saude

e Consumo nao-ciclico e Tecnologia da Informagao

e Financeiro e Telecomunicagdes

e Materiais Basicos e Utilidade Publica

Seguindo o modelo original, as contribui¢des para o retorno real atribuidas
a outros ativos que ndo sejam acdes foram descartadas, e parcela de patrimonio
liquido correspondente foi redistribuida proporcionalmente entre as agdes. Como a
composi¢ao e os retornos didrios da carteira do Ibovespa e do fundo sao conhecidos,

pode-se calcular os desvios de alocacdo em frequéncia didria.

Os pesos e os retornos de cada setor sao definidos conforme as expressoes

abaixo:

— . — *
Wa;, = z Wit ; Rage = § Wit * Tjt

JEi jEi
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Onde:
e Wa,; é o peso do setor i dentro da carteira
e w;j ¢ o peso dentro da carteira do ativo j, pertencente ao setor i.
e Ra; é o retorno do setor i

e w; ¢ o peso normalizado do ativo j, pertencente a classe i, de tal forma que

J
a soma dentro da classe seja 1, ou seja Ra; ¢ uma média ponderada.

e 75 ¢ oretorno do ativo j.

Expressdes analogas sdo usadas para os pesos e retornos do portfolio pas-

sivo.

6.3
Resultados obtidos

Os resultados obtidos com a aplicacdo do modelo de atribui¢do de retornos

estdo resumidos nas tabelas 6 € 7, a tabela 8 apresenta resultados abertos ano a ano.

Tabela 6 — Retorno diario médio anualizado e resultado da aplicagdo de
metodologia para atribuicao de retornos

Quadrante Atribuicéo dos Retornos
Fundo | noon v '\T".arket Selecdo a5 Total
iming  Ativos
Alaska Black 7.06% 9.18% 20.28% 23.10% 2.34% 12.75% -0.42% 14.90%
Constellation 7.06% 5.03% 9.75% 14.51% -1.42% 3.00% 5.11% 6.73%
Equitas 7.06% 1.02% 28.19% 36.39% -5.48% 19.94% 11.80% 26.74%
Franklin 7.06% 8.08% 32.24% 31.11% 0.94% 23.51% -2.42% 21.66%
Caixa lbovespa Atv.  7.06% 4.24% 7.89% 5.48% -2.65% 0.76% 0.32% -1.60%
BTG Fia 7.06% 5.10% 3.82% 12.07% -1.28% -2.48% 8.63% 4.57%
Gap 7.06% 3.67% 7.94% 8.91% -3.18% 0.81% 4.10% 1.61%
Itati Ibovespa Atv. 7.06% 6.59% 7.12% 6.63% -0.44% 0.06% -0.15% -0.53%
M. Safra Eqt. 7.06% 9.51% 5.04% 14.57% 2.78% -1.42% 5.85% 7.25%
Moat Capital 7.06% 6.10% 10.24% 9.84% -0.88% 4.82% -1.41% 4.26%
Xp Investor 7.06% 4.14% 9.29% 11.73% -2.74% 2.07% 4.93% 4.17%

Os quadrantes I, II, III, e IV representam:

() Retornos do portfolio passivo usado como benchmark (Ibovespa).

(1)  Efeito combinado de I e market-timing.

(1) Efeito combinado de I e decisoes de selecao de ativos.

(IV) Retornos diarios anualizados do portfolio gerido ativamente.

A coluna Market-Timing ¢ definida como II — I. A coluna Selecdo de Ativos definida por III — 1.
A coluna Outras representa um produto cruzado entre a sele¢do de ativos e o market-timing e é
definida por IV —III - I1 + I e o excesso de retorno total como IV — 1. Os resultados indicam que
a maior parte do excesso de retorno atribuida as decisOes de gestdo ativa se devem a selecdao
de ativos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1711888/CA


34

Tabela 7 - Variancia total explicada pelas decisbes de gestéo ativa.

Quadrante | Quadrante 11 Quadrante 111
Fundo (Passiva) (Passiva + Market-Timing)  (Passiva + Selecdo Ativos)
Alaska Black 33.68% 35.69% 44.09%
Constellation 65.81% 66.30% 69.73%
Equitas 26.28% 25.16% 50.64%
Franklin 21.01% 21.15% 84.63%
Caixa lbov Atv. 93.08% 93.99% 98.54%
BTG Fia 50.16% 67.37% 74.80%
Gap 86.04% 86.07% 96.28%
Itad Ibov Atv. 52.86% 96.60% 98.98%
M. Safra Eqt. 61.05% 62.93% 75.96%
Moat Capital 30.99% 66.40% 78.15%
Xp Investor 69.20% 68.82% 86.60%

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1711888/CA

Resultados sio obtidos pelo coeficiente de determinacio ndo ajustado (R?), obtidas a partir de
regressoes dos retornos diarios definidos como: Quadrante,, = a + fQuadrante, + €.

Os resultados demonstram que a parcela dos retornos atribuida a selegdo de ativos tem maior
poder de explicacdo da variancia do que os atribuidos a alocagao ativa.
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Tabela 8 - Variancia total dos retornos do portfélio explicada

pelo estilo de gestéo por fundo e ano

35

Gestao Fundo 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Alaska Black 15.66% 40.25% 42.91% 36.92% 36.56% 29.01% 45.14% 46.92%
Constellation 71.82% 54.36% 57.77% 36.08% 80.06% 76.05% 84.44% 78.87%
Equitas 1.92% 33.56% 33.97% 26.17% 28.96% 31.28% 62.33% 22.87%

- § Franklin 68.37% 82.86% 54.50% 52.23% 78.21% 3.52% 88.88% 84.99%

% '% Caixa lbov. Ativo 94.91% 93.20% 91.19% 80.94% 94.23% 97.27% 95.30% 97.84%

_‘g Dc; Gap 86.95% 92.63% 90.05% 73.94% 90.58% 89.17% 79.65% 95.67%

gg M. Safra Equities 16.52% 66.87% 64.51% 56.79% 74.57% 72.99% 80.20% 78.46%

OQ, Xp Investor 79.79% 80.34% 49.12% 56.60% 85.35% 78.56% 60.25% 78.27%
BTG Fia 55.95% 44.36% 71.92% 67.58% 80.40% 74.53%
Itad Ibov. Ativo 4.05% 93.94% 97.19% 98.45% 96.97%
Moat Capital 32.29% 49.54% 76.54% 81.04%
Alaska Black 79.74% 40.99% 43.73% 42.17% 31.66% 20.42% 43.38% 51.40%

= Constellation 72.22% 48.76% 55.92% 37.82% 78.75% 79.59% 90.73% 85.46%
E Equitas 6.77% 29.66% 26.36% 24.68% 20.03% 29.24% 61.75% 27.37%

— E Franklin 68.51% 80.14% 55.81% 56.79% 82.35% 3.54% 90.83% 76.83%

% E Caixa Ibov. Ativo 94.77% 93.94% 90.71% 87.24% 95.04% 97.48% 95.46% 97.28%

_‘ggﬁ Gap 86.95% 92.26% 88.84% 79.84% 91.50% 88.27% 78.61% 94.57%

© ', M. Safra Equities 10.76% 53.82% 76.74% 81.06% 81.66% 77.89% 80.33% 81.05%
O‘g Xp Investor 80.02% 78.86% 47.04% 63.62% 87.57% 86.45% 64.06% 57.31%
§ BTG Fia 66.81% 49.83% 66.96% 69.67% 82.29% 73.92%
c Itad Ibov. Ativo 85.68% 95.55% 97.06% 98.15% 96.70%
Moat Capital 57.08% 46.52% 79.65% 83.95%
Alaska Black 90.46% 49.73% 79.20% 90.80% 71.38% 66.98% 67.39% 81.39%

’g Constellation 93.77% 68.86% 80.82% 85.24% 90.95% 86.87% 93.06% 87.34%
= Equitas 21.88% 31.34% 53.17% 64.29% 71.31% 54.04% 27.46% 79.78%
E; Franklin 33.53% 89.71% 90.37% 96.04% 88.60% 99.66% 93.24% 90.76%
89 Caixa Ibov. Ativo 99.51% 98.43% 99.26% 96.80% 98.87% 98.16% 98.17% 99.74%
EE Gap 98.27% 97.61% 97.29% 95.46% 96.27% 92.13% 96.54% 95.95%
g? M. Safra Equities 57.98% 83.91% 94.44% 82.08% 87.20% 84.00% 84.18% 91.39%
o < Xp Investor 94.92% 84.13% 85.95% 79.83% 90.97% 85.65% 91.90% 85.78%
@ BTG Fia 69.60% 69.55% 73.77% 80.14% 83.57% 81.13%
& Itad Ibov. Ativo 97.07% 97.93% 99.54% 99.58% 99.54%
Moat Capital 84.06% 66.09% 86.92% 80.06%

Resultados sdo obtidos pelo coeficiente de determinag@o nao ajustado

todos os fundos da amostra.

(R?), obtidas a partir de
regressdes dos retornos diarios, ano a ano, definidos por: Quadrante;, = a + fQuadrante, + €.

Os resultados demonstram que a parcela dos retornos atribuida a selecdo de ativos tem
maior poder de explicacdo da variancia do que os atribuidos a alocacdo ativa em todos os anos e em
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Observa-se, em todos os fundos da amostra, que o excesso de retorno obtido
¢ atribuido principalmente a capacidade dos gestores em selecionar ativos dentro

dos setores economicos. O Market-Timing tem papel secundario.

A analise da variancia explicada, sumarizada nas tabelas 7 e 8, confirma os
resultados ilustrados na tabela 6. A variancia do excesso de retorno explicada pelas
parcelas atribuidas a selecdo de ativos (quadrante III), é superior aquela explicada
pelas parcelas atribuidas ao market-timing (quadrante II) em todos os fundos anali-

sados ao longo de todos os anos da amostra.

Conclui-se que embora os gestores nao consigam prever ao certo os melho-
res pontos de compra e venda dos ativos, € nem quanto estes irdo valorizar ou de-
preciar, eles geralmente conseguem alocar o capital em ativos empresas com po-

tencial de valorizacdo acima do benchmark dentro dos setores selecionados.
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7 Conclusao

A primeira parte deste trabalho focou no desenvolvimento e validagao de
um modelo baseado no filtro de Kalman para a estimagao da alocacao diaria de
ativos individuais em carteiras de fundos de investimento. Testes em portfolios sin-
téticos, onde as alocacdes e retornos sdo conhecidos contribuiram para a definicao
dos parametros do modelo, afericao dos erros das estimativas e avaliagdo da robus-
tez quanto a presenca de correlagdo entre os retornos dos ativos e ao tamanho das

carteiras analisadas.

Os resultados teoricos foram satisfatorios e, como esperado, indicaram a
degradacao da estimacdo de forma proporcional ao aumento na quantidade de ativos
presentes na carteira analisada. Para o caso extremo de 100 ativos estimados simul-
taneamente, a métrica de erro utilizada (NRMSE) média ficou proxima a 18%, com

desvio padrao de 8%.

Foram entdo propostas duas modificagdes no modelo: A primeira para a in-
corporacdo das observagdes esporadicas sobre as alocagdes divulgadas pelos fun-
dos de investimentos. A segunda modificacdo introduziu parametros adaptativos,
que variam em resposta a métricas calculadas durante a execucao do algoritmo do
filtro. Com isto sdo ajustados dinamicamente os ruidos de processo (Q) e das ob-

servacoes (R).

A introdugdo dos aprimoramentos propostos reduziu o erro de estimagao

médio de 18% para 8% com desvio padrdo de cerca de 1%.

Na segunda parte do trabalho aplicou-se o modelo sobre os dados reais de

11 fundos de investimento selecionados e historico de aproximadamente 8 anos

(2011 -2017).

A selegdo dos fundos seguiu o critério de disponibilidade de informacgdes
publicas sobre os retornos diarios dos ativos mantidos em carteira por estes. Fundos
que investem majoritariamente em ativos cujos retornos nao sao conhecidos (ativos

no exterior, derivativos negociados em balcdo, etc.) resultam em estimativas nao
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satisfatorias. Portanto o uso desta metodologia foi limitado a uma classe especifica

de fundos de investimento.

Os resultados obtidos com a aplicagdo do modelo foram entdo agrupados
por setores econdmicos e comparadas ao indice Ibovespa segundo o modelo de atri-

buicao de retornos introduzido por Brian, Hood e Beebower em 1991

Conclui-se que a metodologia desenvolvida neste trabalho ¢ eficaz na esti-
mativa de alocagdes diarias, para os ativos individuais, a partir de dados com fre-
quéncias heterogéneas para fundos de investimento das categorias analisadas. O

modelo proposto ¢ util na extracdo das informagdes implicitas nos dados publicos.

Os p6s processamento das estimativas pelo modelo de atribui¢do de retornos
permite concluir que o excesso de retorno em todos os fundos selecionados se deve
a habilidade dos gestores em selecionar ativos dentro dos setores econdomicos. A
capacidade em determinar pontos 6timos de compra e de venda (market timing),

tem efeito muito pequeno, praticamente desprezivel.

Esta conclusdo se sustenta mesmo quando a analise € realizada ano a ano.
Tanto em na fase de expansdo quanto na contracdo da economia, a habilidade de
sele¢do dos ativos € a que mais explica o excesso dos retornos didrios dos fundos

analisados.
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Anexo | — Filtro de Kalman

Esta se¢do introduz a modelagem do filtro de Kalman utilizada neste trabalho. Um
maior detalhamento matematico pode ser encontrado em (KALMAN, 1960)

(HAMILTON, 1994) (SIMON e CHIA, 2002).

9.1 Modelagem em espago de estados

O portfolio é modelado através de um espago de estados, e representa a evolugao
temporal das alocagdes dos recursos da carteira por meio da soma de variaveis
estocasticas. A solucdo analitica do € entdo obtida pelo algoritmo de Kalman. Duas

equagoes definem o espaco de estados:

Zt = Htxt + Et, Et NNID(O,RO-Z)

Xeg1 = Fexe + 1 M~ NID(O'QO'Z)

A equagdo 1 é denominada equacao das medidas e projeta o espago dos estados,
representado pelo vetor x, no espaco das medidas, representado pelo vetor z. A
equagdo 2 ¢ a equacdo de transi¢cdo, que modela a passagem entre periodos por
meio de um processo de Markov. As matrizes F,Q,H e R sdao denominadas
matrizes de sistema e defini-las ¢ parte do processo de especificacdo do filtro.

Assume-se que os dois distirbios € e 7 sdo normais e independentes.

A implementacao do sistema consiste em definir o estado inicial (xg, P,), 0 processo
(F,Q), as medidas (z,R), a funcdo de medida H e aplicar o algoritmo de Kalman.

O resultado da estimacao e incerteza relacionada ¢ obtido pelo conjunto (2, 13).
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9.2 Algoritmo para estimagao com o Filtro de Kalman

Inicializagao:

1. Inicializar o vetor de estado com os pesos observados de cada

ativo na carteiraem t = 0.

Xo = [0)1,0, W3 oW30 -, (Ui,o]

2. Inicializar a matriz incerteza nos estados.
2
02, 0
PO == : X :
2
0 Owig

Previsio:

3. Usar a equacdo de transicdo para estimar o proximo vetor de
estados:

Xey1 = FX;

4. Ajustar a incerteza no estado levando em conta a incerteza da
previsao:

P,y =FPF" +Q,

Atualizagao:

5. Obter uma medida z; e a incerteza associada Ry:
Z = [06 866260 0 Cnel
2
g, - 0
Re=| ¢t :
2
0 - o2,

6. Ajustar as matrizes H, Q, R e o vetor Z de acordo com os

aprimoramentos propostos na se¢ao 2.

7. Calcular a diferenca residual y; entre a estimagdo e a medida,

usando a fung¢do H:
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Ve = 2z — Hexy
8. Calcular o fator de ajuste considerando se a medida ou a previsao
¢ mais precisa.

K = Pth.T(HtPthT + Rt)_l

9. Definir o estado do sistema em um ponto entre a medida e a
previsdo, baseado no fator de ajuste.

Xeg1 = Xep1 + Ke Yy

10. Atualizar a incerteza no estado, com base na incerteza sobre a
medida.

Py, = —KH)P.(I—K.H)" + KRKT

11. A cada nova observacao, repetir os passos de 3 a 9

9.3 Suavizador de Kalman.

O suavizador de Kalman pds processa os resultados obtidos pelo algoritmo de
Kalman utilizando informag¢des futuras para refinar a estimativa em t. As equagdes
que definem o suavizador RTS (RAUCH, TUNG e STRIEBEL, 1965) sdo:

Previsao:
P=FPFT +Q

Atualizacdo:
Kk == PkFTP_l
X = X + K (X1 — Foxy)
Py = P + K(Py1 — P)K
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Anexo Il — Resultados para a aplicagdo em um portfélio
sintético

Este anexo traz os graficos que ilustram a aplicagao do filtro de Kalman em um
portfélio sintético de 3 ativos. Os resultados consideram uma simula¢ao de 1000
periodos.
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Anexo lll - Resultados da estimacgao para fundos de
investimentos reais.

Os graficos apresentados nas proximas paginas ilustram a saida direta, sem

tratamentos da estimagao obtida com o suavizador de Kalman para os 11 fundos de

investimentos analisados. O agrupamento por setor seguiu a classificacao da B3, e

na auséncia desta o autor usou mesma classificagdo de empresas semelhantes.

Tabela I11.1 - Excesso de alocacéo setorial médio [1]

Bl CC CNC F MB PGB S T uUP
Alaska Black 13.52 5.13 -6.24 9.28 -12.10 -7.04 -0.04 -2.79 -3.62
Xp Investor -1.14 8.30 -8.95 1.82 -6.18 -7.13 474 -186 422
M. Safra 0.05 -7.14 -9.31 22.52 1.66 -13.10 -0.81 -4.38
Btg Smi2 851 22.55 -7.25  -19.32  -12.67 -12.18 7.02 -3.13  9.26
Gap Agdes -3.96 1.20 -5.46 5.61 -2.05 -536 090 132 442
Equitas 7.38 34.93 -5.82  -19.59 -11.72 -1148  6.13 -2.50 -3.31
Franklin VL 2.98 0.41 -2.02 -0.06 -9.00 -11.88 476 -0.71  2.15
Itad Ibov Ativo 0.20 0.82 -3.88 -3.66 -2.48 -1.65 -0.52 -126 -0.29
Caixa Ibov Ativo 0.45 0.91 -0.10 -0.20 1.10 -0.87 -033 -0.55 -1.11
Moat Capital 12.50 9.10 13.09 -18.85 -1.08 -6.64 -136 -131 581
Constellation 1.98 13.88 -5.01 252 -12.51 -8.63 227 0.70

Legenda:[Bl] Bens Industriais. [CC] Consumo Ciclico. [CNC] Consumo néo Ciclico. [F] financeiro. [MB] Ma-
teriais Basicos. [PGB] Petroleo, Gas e Biocombustiveis. [S] Satde. [T] Telecomunicag¢des. [UP] Utilidade Publica.
[1] Valores em percentual obtidos pela soma dos ativos do indice Ibovespa, agrupados por setor, subtraidos da soma
dos pesos dos ativos na carteira do fundo, agrupados por setor.

Tabela I11.2 - Excesso de retorno setorial médio anualizado [1]

Bl CC CNC F MB PGB S T UP
Alaska Black -0.31 11.61 -0.70 -0.96 2.74 -1.13  -0.38 -0.50 -0.02
Xp Investor 0.61 2.30 -0.81 -1.94 -1.37 0.63 1.31 -0.35 1.86
M. Safra 1.12 0.33 -1.34  3.00 1.80 1.09 -0.39 -0.23
Btg SmI2 -1.20 3.23 -0.85 -2.68 -2.81 -0.25 1.65 -043 0.80
Gap Agoes -0.15 2.30 -0.82  0.06 -1.22 -0.97 027 0.30 1.43
Equitas 2.05 10.85 0.90 -0.98 0.26 -0.15 236  0.67 0.28
Franklin VL 0.18 1.84 -1.33 0.02 -0.42 0.18 1.97 -0.52 0.79
Itau Ibov Ativo -1.58 1.74 -0.72  -1.70  -1.50 -1.22  -0.05 -0.59 -0.27
Caixa Ibov Ativo -0.11 -0.54 -0.28 -1.78 -2.55 -222  -0.14 -0.69 -0.32
Moat Capital 1.66 2.88 0.61 1.74  -1.98 .11 -045 -0.47 -0.43
Constellation 0.66 5.42 -0.71  -0.36 -1.08 0.55 0.51 0.71
Legenda: [BI] Bens Industriais. [CC] Consumo Ciclico. [CNC] Consumo néo Ciclico. [F] financeiro. [MB]

Materiais Basicos. [PGB] Petroleo, Gas e Biocombustiveis. [S] Satde. [T] Telecomunicag¢des. [UP] Utilidade

Publica.

[1] Valores percentuais médios anualizados, calculados pela multiplicagdo do retorno do ativo pelo peso dentro
da carteira do fundo, subtraido da multiplicacéo do retorno do ativo pelo peso dentro da carteira do Ibovespa.
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Anexo IV — Classificagao setorial dos ativos

neste trabalho. As a¢des foram classificadas segundo os 4 primeiros caracteres do Tic-

A listagem a seguir define a classificagdo por setor de todas as a¢des utilizadas

ker.
Ticker Empresa Setor Ticker Empresa Setor
AALL American Air Bens Industriais ~ LOGN Log-In Bens Industriais
American .. LUXM Trevisa Bens Industriais
ABNB Banknote Bens Industriais MEND Mendes Jr Bens Industriais
AGRU Gruairport Bens Industriais ~ MILS Mills Bens Industriais
ALLL Amer Lat On Bens Industriais  MMAQ Minasmaquina Bens Industriais
ANHB Autoban Bens Industriais ~ MRSA Mrs Logist Bens Industriais
ARTR Arteris Bens Industriais ~ MTSA Metisa Bens Industriais
ASCP Ecopistas Bens Industriais  MWET Wetzel S/A Bens Industriais
AUTM Autometal Bens Industriais ~ NORD Nordon Met Bens Industriais
AZEV Azevedo Bens Industriais  OHLB Obrascon Huarte Bens Industriais
AZUL Azul Bens Industriais ~ POMO Marcopolo Bens Industriais
BBML Bbmlogistica Bens Industriais ~ PRNR Priner Bens Industriais
BDLL Bardella Bens Industriais  PRTX PortX Bens Industriais
BOEI Boeing Bens Industriais  PSVM Porto Vm Bens Industriais
CARD Csu Cardsyst Bens Industriais ~ PTBL Portobello Bens Industriais
CATP Caterpillar Bens Industriais ~ PTCA Pratica Bens Industriais
CCRO CCR Sa Bens Industriais ~ RAIL Rumo S.A. Bens Industriais
COLN Rod Colinas Bens Industriais ~ RAPT Randon Part Bens Industriais
CRBD Rt Bandeiras Bens Industriais ~ RCSL Recrusul Bens Industriais
CRTE Conc Rio Ter Bens Industriais  RDVT Rod Tiete Bens Industriais
DEAI Delta Bens Industriais ~ RLOG Cosan Log Bens Industriais
DTCY Dtcom-Direct Bens Industriais ~ ROMI Inds Romi Bens Industriais
EALT Aco Altona Bens Industriais ~ RPTA Conc Raposo Bens Industriais
ECNT Econorte Bens Industriais ~ RSUL Riosulense Bens Industriais
ECOR Ecorodovias Bens Industriais ~ RUMO Rumo Log Bens Industriais
ECOV Ecovias Bens Industriais ~ SAIP Salus Infra Bens Industriais
EMBR Embraer Bens Industriais ~ SHUL Schulz Bens Industriais
ERDV Econ Bens Industriais ~ SOND Sondotecnica Bens Industriais
ETER Eternit Bens Industriais ~ STBP Santos Brp Bens Industriais
FDXB Fedex Corp Bens Industriais ~ STTR Stara Bens Industriais
FITA Forja Taurus Bens Industriais ~ TAMM Tamm4 Bens Industriais
FLEX Flex S/A Bens Industriais ~ TCNO Tecnosolo Bens Industriais
FRAS Fras-Le Bens Industriais ~ TGMA Tegma Bens Industriais
FRIO Metalftrio Bens Industriais ~ TPIS Triunfo Part Bens Industriais
FRRN All Norte Bens Industriais TRIA Triangulosol Bens Industriais
FSLR First Solar Bens Industriais TUPY Tupy Bens Industriais
GASC All Paulista Bens Industriais ~ UPAC Unionpacific Bens Industriais
GDBR Gen Dynamics Bens Industriais ~ UPSS Ups Bens Industriais
GOLL Gol Bens Industriais ~ UTEC United Tech Bens Industriais
HAGA Haga S/A Bens Industriais ~ VLID Valid Bens Industriais
INEP Inepar Bens Industriais ~ VOES Viaoeste Bens Industriais
IVPR Invepar Bens Industriais ~ VSPT Fer C Atlant Bens Industriais
JSLG JSL Bens Industriais ~ WEGE Weg Bens Industriais
KEPL Kepler Weber Bens Industriais ~ WLMM WIm Ind Com Bens Industriais
LIQO Liq Bens Industriais ~ WSON Wilson Sons Bens Industriais
LLXL LLX logistica Bens Industriais ~ PRML Prumo Log. Bens Industriais
LMTB Lockheed Bens Industriais  ABRE Abril Educagdo Consumo Ciclico
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Ticker Empresa Setor Ticker Empresa Setor

ABYA Abyara Consumo Ciclico LREN Lojas Renner Consumo Ciclico
AEDU Anhanguera Unt Consumo Ciclico MACY Macy S Consumo Ciclico
AGEI Agei Consumo Ciclico MCDC Mcdonalds Consumo Ciclico
AGIN Agin Consumo Ciclico MEAL Imc S/A Consumo Ciclico
AHEB Spturis Consumo Ciclico MGLU Magaz Luiza Consumo Ciclico
ALPA Alpargatas Consumo Ciclico MNDL Mundial Consumo Ciclico
AMAR Lojas Marisa Consumo Ciclico MOVI Movida Consumo Ciclico
AMZO Amazon Consumo Ciclico MPLU Multiplus Consumo Ciclico
ANIM Anima Consumo Ciclico MRSL Marisol Consumo Ciclico
ARZZ Arezzo Co Consumo Ciclico MRVE Mrv Consumo Ciclico
BAHI Bahema Consumo Ciclico MSRO Maestroloc Consumo Ciclico
BBYY Best Buy Consumo Ciclico MYPK Iochp-Maxion Consumo Ciclico
BHGR Bhgr Consumo Ciclico NAFG Nadir Figuei Consumo Ciclico
BISA Brookfield Consumo Ciclico NETC NET Consumo Ciclico
BKBR Bk Brasil Consumo Ciclico NFLX Netflix Consumo Ciclico
BMKS Bic Monark Consumo Ciclico NIKE Nike Consumo Ciclico
BTOW B2W Digital Consumo Ciclico PDGR Pdg Realt Consumo Ciclico
CALI Const A Lind Consumo Ciclico PLAS Plascar Part Consumo Ciclico
CAMB Cambuci Consumo Ciclico PTNT Pettenati Consumo Ciclico
CATA Ind Cataguas Consumo Ciclico RDNI Rni Consumo Ciclico
CEDO Cedro Consumo Ciclico RENT Localiza Consumo Ciclico
CGRA Grazziotin Consumo Ciclico ROST Ross Stores Consumo Ciclico
CMCS Comcast Consumo Ciclico RSID Rossi Resid Consumo Ciclico
CNSY Cinesystem Consumo Ciclico SBUB Starbucks Consumo Ciclico
CoOwC Costco Consumo Ciclico SEDU Somos Educa Consumo Ciclico
CRDE Cr2 Consumo Ciclico SEER Ser Educa Consumo Ciclico
CTKA Karsten Consumo Ciclico SGPS Springs Consumo Ciclico
CTNM Coteminas Consumo Ciclico SHOW Time For Fun Consumo Ciclico
CTSA Santanense Consumo Ciclico SLED Saraiva Livr Consumo Ciclico
CVCB Cvc Brasil Consumo Ciclico SMFT Smart Fit Consumo Ciclico
CYRE Cyrela Realt Consumo Ciclico SMLE Smiles Consumo Ciclico
DAGB Dufry Consumo Ciclico SMLS Smiles Consumo Ciclico
DIRR Direcional Consumo Ciclico TCSA Tecnisa Consumo Ciclico
DISB Walt Disney Consumo Ciclico TECN Technos Consumo Ciclico
DOHL Dohler Consumo Ciclico TEKA Teka Consumo Ciclico
DUFB Dufry Consumo Ciclico TEND Tenda Consumo Ciclico
ECPR Encorpar Consumo Ciclico  TIFF Tiffany Consumo Ciclico
ESTC Estacio Part Consumo Ciclico TOYB Tectoy Consumo Ciclico
ESTR Estrela Consumo Ciclico TRIS Trisul Consumo Ciclico
EVEN Even Consumo Ciclico TSLA Tesla Inc Consumo Ciclico
EZTC Eztec Consumo Ciclico TWXB Time Warner Consumo Ciclico
FDMO Ford Motors Consumo Ciclico TXRX Tex Renaux Consumo Ciclico
GFSA Gafisa Consumo Ciclico UCAS Unicasa Consumo Ciclico
GMCO General Mot Consumo Ciclico UNID Unidas Consumo Ciclico
GPRO Gopro Consumo Ciclico VIVR Viver Consumo Ciclico
GPSI Gap Consumo Ciclico VULC Vulcabras Consumo Ciclico
GRND Grendene Consumo Ciclico VVAR Viavarejo Consumo Ciclico
GUAR Guararapes Consumo Ciclico WHRL Whirlpool Consumo Ciclico
HBOR Helbor Consumo Ciclico Consumo nio Ci-
HCBR Br Home Consumo Ciclico ABEV Ambev S/A clico

HETA Hercules Consumo Ciclico . Consumo néo Ci-
HGTX Cia Hering Consumo Ciclico AGRO Brasilagro clico

HOME Home Depot Consumo Ciclico Consumo néo Ci-
HOOT Hoteis Othon Consumo Ciclico AMBV AMBEV clico

IMCH IMC Holdin, Consumo Ciclico . . Consumo nio Ci-
INNT Inter Sa ¢ Consumo Ciclico APTI Aliperti clico

INPR Inpr Consumo Ciclico Consumo néo Ci-
JCPC Jc Penney Consumo Ciclico AVON Avon clico

JFEN Joao Fortes Consumo Ciclico . Consumo néo Ci-
JHSF Jhsf Part Consumo Ciclico BAUH Excelsior clico

KROT Kroton Consumo Ciclico BEEF Minerva Consumo néo Ci-
LAME Lojas Americ Consumo Ciclico clico

LBRN L Brands Consumo Ciclico . Consumo nio Ci-
LCAM Locamerica Consumo Ciclico BOBR Bombril clico

LEVE Metal Leve Consumo Ciclico Consumo néo Ci-
LLIS Le Lis Blanc Consumo Ciclico BRFS BRF SA clico
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Ticker Empresa Setor Ticker Empresa Setor
BSEV Biosev Consumo nao Ci- ALSC Aliansce Financeiro
clico ANDG Agconcessoes Financeiro
. Consumo ndo Ci- APCS Apicesecurit Financeiro
CAML Camil clico APER Alper S.A. Financeiro
Consumo ndo Ci- AXPB American Exp Financeiro
coca Coca Cola clico B3SA B3 Financeiro
Consumo nao Ci- BAZA Amazonia Financeiro
COLG Colgate clico BBAS Brasil Financeiro
Consumo nao Ci- BBDC Bradesco Financeiro
S 4 Coty Inc clico BBRK Br Brokers Financeiro
Consumo ndo Ci- BBSE Bbseguridade Financeiro
CRFB Carrefour Br clico BBTG BTG Pactual Financeiro
Consumo ndo Ci- BDLS Bradesco Lsg Financeiro
CRUZ Souza Cruz clico BEES Banestes Financeiro
CZLT Cosan Consumo nao Ci- BERK Berkshire Financeiro
08 clico BFRE Brazilian Fr Financeiro
Consumo ndo Ci- BGIP Banese Financeiro
FMXB Femsa clico BICB BIC Banco Financeiro
. Consumo nao Ci- BIDI Inter Banco Financeiro
FRTA Pomifrutas clico BLAK Blackrock Financeiro
Consumo nao Ci- BMEB Merc Brasil Financeiro
HSHY Hershey Co clico BMIN Merc Invest Financeiro
IBSS Tbs Consumo ndo Ci- BNBR Nord Brasil Financeiro
clico BNDP Bndespar Financeiro
Consumo ndo Ci- BOAC Bank America Financeiro
IMCD JMacedo clico BONY Bny Mellon Financeiro
JOPA Josanar Consumo nao Ci- BOXP Boston Prop Financeiro
P clico BPAC Btgp Banco Financeiro
. Consumo ndo Ci- BPAN Banco Pan Financeiro
KHCB Kraft Heinz clico BPAR Banpara Financeiro
. Consumo ndo Ci- BPAT Patagonia Financeiro
KMBB Kimberly Cl clico BPNM Banco Pan Financeiro
. Consumo nio Ci- BRCS Brc Securit Financeiro
MDIA M.Diasbranco clico BRGE Alfa Consorc Financeiro
Consumo ndo Ci- BRIN BR Insurance Financeiro
MDLZ Mondelez Int clico BRIV Alfa Invest Financeiro
. Consumo nao Ci- BRML Br Malls Par Financeiro
MNPR Minupar clico BRPR Br Propert Financeiro
. Consumo nio Ci- BRSR Banrisul Financeiro
MRFG Marfrig clico BSCS Brazilian Sc Financeiro
Consumo nao Ci- BSLI Brb Banco Financeiro
NATU Natura clico BTTL Battistella Financeiro
. Consumo ndo Ci- BVLS Bv Leasing Financeiro
ODER Oderich clico BVMF BVMF Financeiro
Consumo nao Ci- BZRS Brazil Realt Financeiro
PCAR P.Acucar-Cbd clico CANT Agpart Financeiro
PEPB Pepsico Inc Consumo nio Ci- CBSC Cibrasec Financeiro
P clico CCPR Cyre Com-Ccp Financeiro
Consumo nio Ci- CIEL Cielo Financeiro
PGCO PG clico CORR Cor Ribeiro Financeiro
. Consumo ndo Ci- CRIV Alfa Financ Financeiro
RESA Raizen Energ clico CSAB Seg Al Bahia Financeiro
. Consumo ndo Ci- CTBA Cepac - Ctba Financeiro
SLCE Sl Agricola clico CTGP Citigroup Financeiro
. Consumo nao Ci- CTIP CETIP Financeiro
SMTO Sao Martinho clico DAYC Daycoval Financeiro
Consumo ndo Ci- DBEN Dibens Lsg Financeiro
TESA Terra Santa clico DHER Danaher Corp Financeiro
Consumo ndo Ci- DWDP Dowdupont Financeiro
TGTB Target Corp clico ECOA Eco Sec Agro Financeiro
Consumo ndo Ci- FNCN Finansinos Financeiro
VAGR V-Agro clico GAFL Gaia Agro Financeiro
Consumo nio Ci- GAIA Gaia Securit Financeiro
WALM Wal Mart clico GEOO GE Financeiro
ABCB Abc Brasil Financeiro GPIV Gp Invest Financeiro
AIGB Aig Group Financeiro GSGI Goldmansachs Financeiro
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Ticker Empresa Setor Ticker Empresa Setor

GSHP Generalshopp Financeiro FCXO Freeport Materiais Basicos
HBTS Habitasul Financeiro FESA Ferbasa Materiais Basicos
HONB Honeywell Financeiro FFTL Fosfertil Materiais Basicos
IDNT Ideiasnet Financeiro FHER Fer Heringer Materiais Basicos
IDVL Indusval Financeiro FIBR Fibria Materiais Basicos
IGBR Igb S/A Financeiro GGBR Gerdau Materiais Basicos
IGTA Iguatemi Financeiro GOAU Gerdau Met Materiais Basicos
IRBR Irbbrasil Re Financeiro GPCP Gpc Part Materiais Basicos
ITSA Itausa Financeiro KLBN Klabin S/A Materiais Basicos
ITUB Itauunibanco Financeiro LTEL Litel Materiais Basicos
JPMC Jpmorgan Financeiro MAGG Magnesita Materiais Basicos
JPSA Jereissati Financeiro MGEL Mangels Indl Materiais Basicos
LHER Lojas Hering Financeiro MMXM Mmx Miner Materiais Basicos
LOGG Log Com Prop Financeiro MOSC Mosaic Co Materiais Basicos
LPSB Lopes Brasil Financeiro MSPA Melhor Sp Materiais Basicos
MCRIJ Cepac - Mcrj Financeiro MTIG Metal Iguacu Materiais Basicos
MERC Merc Financ Financeiro NEMO Suzano Hold Materiais Basicos
METB Metlife Inc Financeiro NUTR Nutriplant Materiais Basicos
MMMC 3M Financeiro PATI Panatlantica Materiais Basicos
MNZC Menezes Cort Financeiro PMAM Paranapanema Materiais Basicos
MOAR Mont Aranha Financeiro RANI Celul Irani Materiais Basicos
MSBR Morgan Stan Financeiro SNSY Sansuy Materiais Basicos
MSCD Mastercard Financeiro STTZ Santher Materiais Basicos
MULT Multiplan Financeiro SUZB Suzano Papel Materiais Basicos
OCTS Octante Sec Financeiro TKNO Tekno Materiais Basicos
PARC Parcorretora Financeiro UNIP Unipar Materiais Basicos
PDGS Pdg Securit Financeiro USIM Usiminas Materiais Basicos
PEAB Par Al Bahia Financeiro USSX Us Steel Materiais Basicos
PINE Pine Financeiro VALE Vale Materiais Basicos
PLSC Polo Cap Sec Financeiro ALEF Alef S/A Outros

PMSP Cepac - Pmsp Financeiro ATOM Atompar Outros

PPLA Ppla Financeiro BETP Betapart Outros

PRBC Parana Financeiro CABI Cabinda Part Outros

PSSA Porto Seguro Financeiro CACO Caconde Part Outros

RBCS Rbcapitalsec Financeiro CCXC Ccx Carvao Outros

RBRA Rbcapitalres Financeiro CMSA Cims Outros

RDCD Redecard Financeiro CPTP Capitalpart Outros

RPAD Alfa Holding Financeiro ETRO Eletron Outros

SANB Santander Br Financeiro FIGE Invest Bemge Outros

SCAR Sao Carlos Financeiro JBDU J B Duarte Outros

SCHW Schwab Financeiro MAPT Cemepe Outros

SFSA Sofisa Financeiro MGIP Mgi Particip Outros

SPRI Springer Financeiro OPGM Gama Part Outros

SSBR Sierrabrasil Financeiro OPHE Opport Energ Outros

SULA Sul America Financeiro OPSE Sudeste S/A Outros

TRPN Tarpon Inv Financeiro OPTS Sul 116 Part Outros

TRVC Travelers Financeiro PPAR Polpar Outros

UBSG Ubs Group Financeiro PRPT Prompt Part Outros

USBC Us Bancorp Financeiro QvVQP 524 Particip Outros

VERT Vertciasec Financeiro SLCT Selectpart Outros

VISA Visa Inc Financeiro SPRT Longdis Outros

WFCO Wells Fargo Financeiro ANDV Andeavor Petroleo

WIZS Wiz S.A. Financeiro BRDT Petrobras Br Petroleo

WTPI Wtorre Pic Financeiro CHKE Chesapeake Petroleo

WTVR Brpr 56 Sec Financeiro CHVX Chevron Petroleo

WUNI Westernunion Financeiro COPH Cophillips Petroleo

ARMT Arcelor Materiais Basicos CSAN Cosan Petroleo

BRAP Bradespar Materiais Basicos DMMO Dommo Petroleo

BRKM Braskem Materiais Basicos ECOD Ecodiesel Petroleo

CRPG Cristal Materiais Basicos EXXO Exxon Mobil Petroleo

CSNA Sid Nacional Materiais Basicos HALI Halliburton Petroleo

DOWB Dow Chemical Materiais Basicos HRTP HRT Petroleo Petroleo

DTEX Duratex Materiais Basicos LUPA Lupatech Petroleo

DUPO E I Du Pont Materiais Basicos OGXP OGX Petodleo Petroleo

ELEK Elekeiroz Materiais Basicos OSXB Osx Brasil Petroleo

EUCA Eucatex Materiais Basicos PETR Petrobras Petroleo
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PRIO Petrorio Petroleo QUSW Quality Soft TI

QGEP Qgep Part Petroleo SQIA Sinqgia TI

RIGG Transocean Petroleo SSFO Salesforce TI

RPMG Pet Manguinh Petroleo TEXA Texas Inc TI

SANC Sanchez Ener Petréleo TOTS Totvs TI

SLBG Schlumberger Petroleo TWTR Twitter TI

UGPA Ultrapar Petroleo XRXB Xerox Corp TI

VLOE Valero Ener Petroleo ALGT Algar Telec Telecomunicagdes
AALR Alliar Saude ATTB Att Inc Telecomunicagdes
ABBV Abbvie Satde BRTO Brasil Telecom Telecomunicagdes
ABTT Abbott Satde OIBR Oi Telecomunicagdes
ADHM Advanced-Dh Saude SPRN Sprint Telecomunicagdes
AETB Aetna Inc Satde TCSL Tim Telecomunicagdes
AMGN Amgen Saade TELB Telebras Telecomunicagdes
AMIL Amil3 Saude TIMP Tim Part S/A Telecomunicagdes
BALM Baumer Satde TLPP Telesp Telecomunicagdes
BIIB Biogen Saude TMAR Telemar N Telecomunicagdes
BIOM Biomm Satde TNLP Telemar Telecomunicagdes
BMYB Bristolmyers Saude VERZ Verizon Telecomunicagdes
BPHA Br Pharma Satde VIVO VIVO Telecomunicagdes
CLGN Celgene Corp Saude VIVT Telef Brasil Telecomunicagdes
CREM Cremer Saude AESL Aes Sul Utilidade Publica
CVSH Cvs Health Saude AFLT Afluente T Utilidade Publica
DASA Dasa Satde ALUP Alupar Utilidade Publica
DROG Drogasil Saude CASN Casan Utilidade Publica
FLRY Fleury Saude CBEE Ampla Energ Utilidade Publica
GBIO Biotoscana Saude CEBR Ceb Utilidade Publica
GILD Gilead Saude CEEB Coelba Utilidade Publica
GNDI Intermedica Saude CEED Ceee-D Utilidade Publica
HAPV Hapvida Satde CEGR Ceg Utilidade Publica
HYPE Hypera Satde CELP Celpa Utilidade Publica
JNJB Johnson Satde CEPE Celpe Utilidade Publica
LILY Lilly Saude CESP Cesp Utilidade Publica
MDTC Medtronic Saude CGAS Comgas Utilidade Publica
MRCK Merck Saude CLSC Celesc Utilidade Publica
NRTQ Nortcquimica Saude CMGD Cemig Dist Utilidade Publica
ODPV Odontoprev Saude CMGT Cemig Gt Utilidade Publica
OFSA Ourofino S/A Saude CMIG Cemig Utilidade Publica
PACF Pacific Rdsl Saude COCE Coelce Utilidade Publica
PARD Thpardini Saude CPFE Cpfl Energia Utilidade Publica
PFIZ Pfizer Saude CPFG Cpfl Geracao Utilidade Publica
PFRM Profarma Saude CPFP Cpfl Piratin Utilidade Publica
PNVL Dimed Saude CPLE Copel Utilidade Publica
QUAL Qualicorp Saude CPRE Cpfl Renovav Utilidade Publica
RADL Raiadrogasil Saude CPTE Cachoeira Utilidade Publica
RAIA Droga Raia Saude CSMG Copasa Utilidade Publica
TMOS Thermfischer Saude CSRN Cosern Utilidade Publica
AAPL Apple TI DUKB Duke Energy Utilidade Publica
ACNB Accenture TI EBEN Ebe Utilidade Publica
BEMA Bematech TI EEEL Ceee-Gt Utilidade Publica
BRQB Brq TI EGIE Engie Brasil Utilidade Publica
CSCO Cisco TI EKTR Elektro Utilidade Publica
CTAX Contax TI ELET Eletrobras Utilidade Publica
CTSH Cognizant TI ELPL Eletropaulo Utilidade Publica
EBAY Ebay TI EMAE Emae Utilidade Publica
FBOK Facebook TI ENBR Energias Br Utilidade Publica
GOGL Alphabet TI ENER Enersul Utilidade Publica
HPQB Hp Company TI ENEV Eneva Utilidade Publica
IBMB Ibm TI ENGI Energisa Utilidade Publica
ITEC [tautec TI ENMA Cemar Utilidade Publica
ITLC Intel TI ENMT Energisa Mt Utilidade Publica
LINX Linx TI EQTL Equatorial Utilidade Publica
MSFT Microsoft TI ESCE Escelsa Utilidade Publica
ORCL Oracle TI FGEN FG energia Utilidade Publica
POSI Positivo Tec TI GEPA Ger Paranap Utilidade Publica
QCOM Qualcomm TI GETI AES Tiete Utilidade Publica
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GPAR Celgpar Utilidade Publica SAPR Sanepar Utilidade Publica
IGSN Igua Sa Utilidade Publica SBSP Sabesp Utilidade Publica
ITPB Itapebi Utilidade Pablica SNST Sanesalto Utilidade Publica
LIGH Light Utilidade Pablica STEN Sto Antonio Utilidade Publica
LIGT Light S/A Utilidade Publica STKF Statkraft Utilidade Publica
LIPR Eletropar Utilidade Publica TAEE Taesa Utilidade Publica
MPXE MPX Utilidade Publica TBLE Engie Brasil Utilidade Publica
NEOE Neoenergia Utilidade Pablica TEPE Term. Pe Iii Utilidade Publica
OMGE Omega Ger Utilidade Pablica TIET Aes Tiete E Utilidade Publica
PALF Paul F Luz Utilidade Pablica TMPE Termope Utilidade Publica
PRMN Proman Utilidade Pablica TRPL Tran Paulist Utilidade Publica
REDE Rede Energia Utilidade Publica UPKP Uptick Utilidade Publica
RNEW Renova Utilidade Publica
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