FORAL D

2

“:;i

e IMNT

UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO
CENTRO DE CIENCIAS JURIDICAS E ECONOMICAS
MESTRADO EM ECONOMIA

CLAUDIO ALAN DE MELO BARBOSA

ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS CAPM TRADICIONAL E
CONDICIONAL:
UM ESTUDO DE CASO DO CLUBE DE INVESTIMENTO AIVALE

VITORIA
2009



CLAUDIO ALAN DE MELO BARBOSA

ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS CAPM TRADICIONAL E
CONDICIONAL:
UM ESTUDO DE CASO DO CLUBE DE INVESTIMENTO AIVALE

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Economia do Centro de Ciéncias
Econdmicas e Juridicas da Universidade Federal
do Espirito Santo, como requisito parcial para
obtencdo do titulo de Mestre em Economia.
Orientador: Prof. Dr. Gutemberg Hespanha
Brasil.

VITORIA
2009



Dados Internacionais de Catalogac¢éo-na-publicacao (CIP)

(Biblioteca Central da Universidade Federal do Espirito Santo, ES, Brasil)

B238a

Barbosa, Claudio Alan de Melo, 1984-

Analise comparativa dos modelos CAPM tradicional e
condicional : um estudo de caso do clube de investimento
AIVALE / Claudio Alan de Melo Barbosa. — 2009.

88 f. il

Orientador: Gutemberg Hespanha Brasil.

Co-Orientador: Waldemar Sobral Sampaio.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Espirito
Santo, Centro de Ciéncias Juridicas e Econdémicas.

1. Risco (Economia). 2. Modelo de precificacdo de ativos. 3.
Investimentos. 4. Sociedades de investimento. |. Brasil,
Gutemberg Hespanha. Il. Sampaio, Waldemar Sobral. Ill.
Universidade Federal do Espirito Santo. Centro de Ciéncias
Juridicas e Econdmicas. IV. Titulo.

CDU: 330




CLAUDIO ALAN DE MELO BARBOSA

ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS CAPM TRADICIONAL E
CONDICIONAL: UM ESTUDO DE CASO DO CLUBE DE INVESTIM ENTO AIVALE

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pé6s-Graduagcdo em Economia do Centro

de Ciéncias Econbmicas e Juridicas da Universidade Federal do Espirito Santo,

como requisito parcial para obtencao do titulo de Mestre em Economia

Aprovado em 17 de junho de 2009.

COMISSAO EXAMINADORA

Prof. Dr. Gutemberg Hespannha Brasil
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dr. Rogério Arthmar
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dr. Waldemar Sobral Sampaio
Universidade Federal do Para



AGRADECIMENTOS

Ao longo desta jornada tiveram alguns personagens que foram fundamentais na

concretizacdo deste sonho. Nao conseguimos nada sozinhos!

Agradeco a Deus por ter permitido que eu chegasse ao término deste Curso, a cada
obstaculo ultrapassado, eu me sentia mais fortalecido e abrindo sempre as portas

Nnos momentos mais decisivos.

A minha mée que acima de tudo foi espetacular e fundamental, neste processo, -

Por toda minha vida me incentivou e hoje estou aqui'.

Aos meus avés que por terem sido fundamentais em minha criacdo e minha

formacao de ser humano.

A Profa. Gilberta Souto, obrigado pelo apoio moral e suporte que vocé me deu, sem

0 qual nao teria alcancado este objetivo.

A familia Foratini, “minha familia capixaba” que me recebeu de bracos abertos em
seu lar, cheguei como um estranho, me tornei amigo e estou saindo como um filho,

existem coisas que nao se pode explicar.
A minha noiva, que aceitou a minha auséncia e me deu muito incentivo.

Aos meus amigos: Vicenzo foi a primeira pessoa a me incentivar a fazer um
mestrado; Diego, me dando forgas morais; Cristina na formatagéo; Fabiano, colega
de turma e irmédo da vida; Hélia foi quem me desafiou; Thiago que foi fundamental
na reta final, ao Waldemar que se dispés a me ajudar em um momento decisivo. Ao

Gutemberg pela atencao na orientacao.
Ao Bidu que por longas caminhadas me trouxe 6timos momentos de reflex&o.
A equipe da Ativa Corretora de Titulos e Valores.

Aos meus familiares...



Jesus respondeu: - Foi porque vocés nao tém bastante fé.
Eu afirmo a vocés que isto é verdade: se vocés tivessem fé,
mesmo que fosse do tamanho de uma semente de
mostarda, poderiam dizer a este monte: ‘Saia daqui e va

para l&’, e ele iria. E vocés teriam poder para fazer qualquer
coisa! (Mateus 17:20).



RESUMO

O Modelo de Precificacao de Ativos Financeiros (CAPM) compara ou correlaciona os
retornos da acdo individual com os retornos de mercado pelo indice de risco
chamado Beta. O mercado € um padrdo ou denominador comum para a obtencao
do que € conhecido como risco ndo diversificavel, também chamado, de risco
sistémico. De forma que foi realizado um estudo comparativo entre dois tipos de
precificacdo de ativos, CAPM tradicional e CAPM condicional, sendo que, este
altimo utiliza o modelo GARCH-M, capaz de incorporar a variancia condicional em
sua estimacdo. O mercado financeiro brasileiro, no decorrer dos ultimos anos, foi
palco de um grande crescimento e consolidacdo do Brasil perante a comunidade
nacional e internacional. Diante disso, a Bovespa, na tentativa de tornar a pratica de
investimento em agOes mais ao alcance da populagao brasileira regulamentou os
Clubes de Investimento, proporcionando a entrada de investidores de pequeno
porte, porém estes, unidos em clubes, acabam por se tornarem investidores de
grande potencial; e o clube de investimento AIVALE, foi um dos quais em pouco
tempo de criacdo apresentou um grande ganho em seu patriménio. Foi possivel
estudar o comportamento de sua variancia, e determinar o seu Beta baseado no

melhor modelo.

Palavras-chave: risco, preferéncia do investidor, Clubes de Investimento, CAPM,
modelos GARCH-M.



ABSTRACT

The Model for Pricing of Financial Assets CAPM compares or correlates the returns
of individual action with the returns of the market by risk index called Beta. The
market is a pattern or common denominator to obtain what is known as risk not
diverse, also called of systemic risk. So that was a comparative study between two
types of pricing of assets, traditional CAPM and conditional CAPM, whereas the latter
uses the GARCH-M model, able to incorporate the conditional variance in its
estimation. The Brazilian financial market over the past years, was the scene of a
major growth and consolidation of Brazil at the national and international community.
Thus, the BOVESPA, in an attempt to make the practice of investing in more stock to
reach the population regulated investment clubs, allowing the entry of small
investors, but these, together in clubs, eventually become investors in great potential,
and investment club AIVALE, one of which was soon made to create a large gain in
its assets. It was possible to study the behavior of its variance, and determine the

best model based on the Beta.

Keywords: risk, investors' preference, Investment Clubs, CAPM, GARCH-M models.
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1 INTRODUCAO

O ato de investir recursos no mercado financeiro vem se tornando uma tarefa que
exige cada vez mais atencdo por parte dos investidores. As alternativas de
investimento vém aumentando, oferecendo aos investidores muitas op¢cdes em

termos de risco, retorno e liquidez.

Uma dessas alternativas € o Clube de Investimento, uma indUstria cujo patriménio
teve crescimento significativo em um curto periodo. Atualmente, ha mais de R$ 17
bilhdes de reais aplicados em 1.700 clubes com aproximadamente 200 mil

investidores no Brasil.

Este trabalho teve como proposta avaliar o risco de mercado e estimar o beta do
Clube de Investimento (AIVALE), por meio do uso do Capital Asset Pricing Model
(CAPM) no periodo inicia a partir da data de criacado do clube, em maio de 2005, até
maio de 2008, data em que o Clube completou trés anos de criagdo. Os Clubes de
Investimento® sdo uma nova forma de investir no mercado financeiro; no Brasil essa
pratica foi iniciada com a proposta da Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa), por
meio do seu projeto de popularizacdo da Bolsa de Valores, no qual uma das

medidas foi a liberacao para constituicdo de Clubes de Investimento.

De um modo geral, seja nho mercado financeiro ou no setor produtivo, o investidor
busca obter o maximo retorno esperado para o risco que ele deseja sobre seu
patrimoénio liquido, ou o menor risco para dado retorno esperado. O Clube de
Investimento, assim como outras formas de investimento, se adéqua perfeitamente a
este critério, devido possuir algumas caracteristicas basicas de diminuicdo do risco,
0S quais consistem em ter uma carteira diversificada, agcdes de empresas com baixo
risco, alta confianca, maiores pagadoras de dividendos, e ainda um percentual

investido em renda fixa.

! Clubes de Investimento, criado pela Comisséo de Valores Mobiliarios, Instrugdo CVM n.°40 De 07

de novembro de 1984. Que dispSe sobre a constituicdo de funcionamento de Clubes de
Investimento. O seu Artigo 1° Define — O condominio constituido por pessoas fisicas para
aplicacdo de recursos comuns em titulos e valores mobiliarios de acordo com legislacédo aplicavel,
com o seu Estatuto Social vinculado a Sociedade Corretora, Banco de Investimento ou Sociedade
Distribuidora (BRASIL, 2008).
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Neste trabalho foi feita uma analise comparativa e testes empiricos para avaliar duas
técnicas de precificacdo de ativos, o CAPM tradicional e o CAPM Condicional, este
altimo incorpora a volatilidade condicional como variavel explicativa na equacao da
meédia. Tais técnicas possibilitam a estimacdo do nivel de sensibilidade do risco de

um ativo em relagdo ao risco da economia brasileira, por meio do coeficiente beta.

A literatura recente tem se concentrado nos estudos dos modelos CAPM com o beta
variando no tempo. Esses modelos sdo conhecidos como versdes condicionais do
CAPM. O CAPM condicional € uma forma conveniente para incorporar variancias e

covariancias que se modificam ao longo do tempo (TAMBOSI, 2006, p. 1).

As variaveis utilizadas para o modelo CAPM foram os retornos em excesso da série
historia de Cota do Clube de Investimento AIVALE; os retornos em excesso do
portfélio de mercado, que tem como proxy o indice Ibovespa; e a taxa livre de risco,

dada pelo Certificado de Depdsito Interbancéario (CDI).

O valor absoluto do indice Ibovespa corresponde ao valor monetario de uma carteira
selecionada de acdes negociadas na Bovespa em determinada data. A variacéo
deste indice €, portanto, a taxa de retorno auferida pelo investidor que mantivesse

essa carteira de a¢fes durante o periodo.

Na literatura recente sobre financas ndo foram encontrados estudos sobre a andlise
do beta de Clubes de Investimento, devido ser uma pratica recente no mercado
brasileiro e ainda pouco difundida. Contudo, estudos semelhantes de volatilidade
foram feitos, para ativos da Bovespa e para Fundos de Investimento, tendo estes
algumas caracteristicas em comum com as do clube, como: possuir uma carteira
diversificada, determinacdo de quotas aos seus participantes, e percentual de seu

patrimdnio investido em renda fixa.

Araujo, Bressan e Bertucci (2004) e Alves (2007) realizaram estudos sobre o CAPM
tradicional e GARCH-M; Araujo, Bressan e Bertucci (2004) fizeram uma analise
comparativa entre os modelos CAPM e GARCH-M, para o mercado de agronegécio
brasileiro a fim de encontrar evidéncia estatisticas de superioridade de um sobre o
outro. Ja, Alves (2007) teve como proposta comparar e testar empiricamente a
validade dos modelos CAPM tradicional e condicional utilizando as acoes
preferenciais da Petrobrds. A precificacdo de ativos (CAPM) é um dos mais
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importantes modelos utilizados em finangas. Trata-se de um modelo de equilibrio em
que os investidores comp&em suas carteiras com base no trade-off® entre risco de

um ativo e seu retorno esperado (ALVES, 2007, p. 148).

BN

Referente a analise de retorno e modelagem ARCH, Morais e Portugal (1999, p.
305) afirmam que a especificacdo ARCH pode ter varias hipéteses em relacdo ao
retorno de um ativo, estas hipoteses podem assumir distribuicdo normal ou nao

normal e podem introduzir influéncia de variaveis exdgenas.

Com base em estudos recentes sobre a precificacdo de ativos e volatilidade de
séries financeiras, 0s quais sugerem, apropriadamente, o emprego de modelos da
familia GARCH como alternativa mais eficiente para estimagdo da volatilidade

condicional do retorno dos ativos financeiros, € que esta pesquisa foi desenvolvida.

Levando em consideracao que ao contrario dos modelos da classe ARCH, os da classe
GARCH permitem capturar movimentos persistentes na volatilidade dos ativos

provocados por choques no retorno, sem ter de estimar grande nimero de parametros.

A volatilidade nos indica se o preco de um ativo esta variando pouco ou
muito, ou seja, ela é uma medida da incerteza quanto as variagdes de
preco. Epocas em que a variabilidade dos precos estd muito alta s&o
aquelas que possibilitam os maiores lucros ou também as maiores perdas;
isto €, sdo aquelas em que o risco € maior. Ja quando a volatilidade é baixa,
0 risco é menor. A relagcdo é obvia e, naturalmente, um investidor somente
assumiria uma posicéo de alto risco caso houvesse a possibilidade de um
grande retorno. Assim entre aquelas que assumem riscos, numa fase de
alta volatilidade, os “bons” tornam-se melhores, enquanto que os “ruins”
tornam-se piores (ZILGELMANN; PEREIRA, 1997, p. 2).

Volatility has many other financial applications. As modeling provides a
simple approach to calculating value at risk of a financial position in risk
management. also plays an import role in asset allocation under the mean-
variance framework. Furthermore, modeling the volatility of a time series can
improve the efficiency in parameter estimation and the accuracy in interval
forecast. Finally, the volatility index of market has recently become a
financial instrument® (TSAY, 2005, p. 97).

> Trade-off é aplicado no sentido de que, para reduzir o risco de um portfélio, podera ser necessario

abrir méo de retornos maiores (investimento menos em acdes mais arriscadas).

Volatilidade tem muitas outras aplicacdes financeiras. Como a modelagem prevé uma abordagem
simples para calcular o valor em risco de uma posicao financeira na gestdo de riscos. também
desempenha um papel de importagcdo em alocacdo de activos no dmbito do quadro de média-
variancia. Além disso, a modelagem da volatilidade de uma série temporal pode melhorar a
eficiéncia na estimacdo dos parametros e da precisdo na previsdo de intervalo. Finalmente, o
indice de volatilidade do mercado tornou-se recentemente de um instrumento financeiro (Traducao
nossa).
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A andlise empirica dos dados a partir dos modelos de heterocedasticidade
condicional autorregressiva, ARCH, mostra que o processo de volatilidade dos
retornos de séries financeiras examina duas caracteristicas determinantes: a
persisténcia de choques e as assimetrias na volatilidade. Assim, a analise do padrao
da volatilidade dos retornos gerados pelas séries financeiras possui importantes
informacdes concernentes a formulacdo de decisbes de investimento no mercado

financeiro.

Na tentativa de administrar seus riscos e evitar perdas financeiras significativas,
diversas empresas, bancos, corretoras etc., utiizam métodos de controle de
portfélios baseados no comportamento histérico dos seus ativos. Vale lembrar que a
principal variavel na construcdo de um modelo de quantificacdo de risco € a

volatilidade da série de retornos do ativo.

E sob a luz das expectativas racionais mais conhecida no mercado financeiro como
teoria dos mercados eficientes (TME) (WESSLING; MEURER, 2007) forneceram
respaldo tedrico-financeiro aos meétodos de pesquisa utilizados levando em
consideracdo a hipétese de considerar que o preco dos ativos é o reflexo de todas

as informacgdes disponiveis ao publico, sejam eles passado ou presente.

Neste trabalho foi adotado o pressuposto de que 0 agente é avesso ao risco e tem
preferéncia que sua rentabilidade seja maximizada. Desta forma, optou-se por
analisar um Clube de Investimento que proporciona aos investidores maior

parcimdnia em relacdo ao mercado.

De acordo com o CAPM, a determinacdo de uma carteira eficiente serq baseada na
avaliacdo do risco sistémico (da carteira), ja que o risco especifico aos titulos que
compdem a carteira pode ser quase que totalmente eliminado por meio da técnica

de diversificacdo proposta por Markowitz (1952).



16

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.1.1 Objetivos gerais

Este trabalho tem como objetivo geral a estimacéo do nivel de sensibilidade do risco
do clube investimento AIVALE em relacdo ao risco da economia brasileira.
Especificamente, pretendeu analisar o ajuste de dois modelos selecionados na
analise CAPM e CAPM Condicional e apontar, com isso, que a pratica de investir em
um clube de a¢des tem risco inferior em relacdo a carteira de mercado.

1.1.1.1 Objetivos especificos

O trabalho avalia os seguintes objetivos especificos:

a) comparar o Modelo CAPM Tradicional com o CAPM Condicional;

b) conceituar o Clube de Investimento como uma alternativa de investimento.

c) mostrar os conceitos de Preferéncia do Investidor;

d) tratar a heterocedasticidade condicional do CAPM tradicional,

e) encontrar o beta do clube de investimento; e

f)  contribuir para estudos atuais e vindouros sobre clube de investimento.
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2 MERCADO FINANCEIRO E CLUBES DE INVESTIMENTO

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo tem por objetivo caracterizar o clube de investimento dentro do
conceito de risco e preferéncia do investidor, identificando seus objetivos e
comportamentos, tendo este agente suas expectativas fundamentadas na Teoria do
Portfélio e dos Mercados eficientes. Mostrando também a técnica de precificacdo de
ativos CAPM, capaz de identificar através de um indice o nivel de risco de um
determinado ativo uma vez que, estudos recentes sugerem um aperfeicoamento do
CAPM tradicional, surgindo entdo o CAPM condicional, ou GARCH-M, capaz de
incorporar efeitos ARCH e GARCH em sua modelagem.

Faz-se um breve histérico sobre os clubes de investimento, suas principais
caracteristicas e quais 0s 0rgaos que o fiscalizam. Além de uma abordagem
conceitual sobre os mesmos. De forma que uma sociedade por quotas consiste em
possuir critérios de organizacdo, como: Conselho representativo dos quotistas,
reunides em assembléias, nas quais sdo tomadas as principais decisdes dos
acionistas e dos administradores (executivos). Tais caracteristicas também estéo
presentes no Clube, como, por exemplo, a fungcdo do administrador que deve
exercer sua atividade sem viés de governance. Este tem sua fungcédo regulamentada
pela Resolugéo n°303/2005 — CA e Estatuto Social d o Clube de forma a seguir os
conceitos de administracdo, respaldando tanto os quotistas quanto os executivos
através de mecanismos de controle para que a administracdo seja constante ao
interesse das partes (BOLSA DE VALORES DE SAO PAULO, 2008).

Foi feito também um comparativo entre clubes, fundos de investimento e investidor
de carteira propria. E, por fim, uma apresentacéo do Clube de Investimento AIVALE

objeto de estudo deste trabalho.

A secéo 2.2 trata do risco e retorno a das preferéncias do investidor perante seu
retorno esperado, dado o risco que esta disposto a correr. A se¢do 2.3 é relativa a
CAPM Tradicional e CAPM Condicional.
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2.2 RISCO, RETORNO, ESCOLHA SOB INCERTEZA

Primeiramente, devem ser explicados alguns significados e fundamentos de financas
gue foram usados nesse trabalho, fundamentalmente na questdo do Risco, sendo
este uma conseqiiéncia da decisao livre e consciente de expor-se a uma situacao na
qual h& a possibilidade de perda ou dano. A diferenca bésica entre risco e incerteza
consiste na presenca, ou nao, de uma distribuicdo de probabilidades sobre um

determinado evento.

Ao aplicar seus recursos o investidor emprega o capital no instante agora, visando
obter um resultado futuro, em que sua riqueza seja maximizada. Em mercados
financeiros, as aplicagfes sdo comumente feitas em titulos, certificados ou contratos
(ativos), cujo valor final permitird a quantificacdo do resultado. Assim sendo, a
capacidade de prever o retorno de um investimento dependera da capacidade de
estimar o valor final do ativo (SANVICENTE; MELLAGI FILHO, 1988).

Para Varga (2000, p. 1). “A escolha individual dos ativos, onde alocar recursos deve
levar em consideracéo as condi¢cdes do mercado de capital e a tolerancia ao risco do
investidor.” Ressalta também que a preocupacédo basica de um modelo de alocacao
€ a otimizacdo do patrimonio liquido (ativo menos passivo). Uma vez o objetivo é
obter o maximo retorno esperado para o risco que o investidor deseja sobre seu

patriménio liquido, ou 0 menor risco para dado retorno esperado.

Varian (1992) demonstra que a aversdao ao risco em um modelo de estado
preferéncia, o agente tera maior disposicdo para assumir maior risco se determinada
situacao oferecer maiores compensacgoes. Tal evidéncia pode ser verificada em sua
demonstracao da linha de certeza em relagdo a curva de utilidade aversdo ao risco

individual.

As pessoas diferem em sua disposicdo de assumir riscos: algumas demonstram
aversao, outras apreco e, ainda hi aquelas que permanecem neutras. Diante disso
um individuo que prefira uma renda garantida a um emprego de risco com a mesma
renda esperada diz-se que ele tem aversao a riscos (PINDYCK; RUBINFELD, 2002).
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As possibilidades sao descritas pelas diferentes “loterias”, combinagfes alternativas
entre risco e retorno disponiveis. Mas em Economia, para entender escolhas é

sempre necessario contrastar desejos e possibilidades.

O perfil do investidor do clube pode ser caracterizado como um investidor que esta
em busca de um portfélio 6timo que maximize suas expectativas de retornos dado
risco escolhido. O comportamento do investidor pode ser definido por uma funcao
utilidade, que dependera apenas do patriménio liquido (W) do clube no fim do

periodo.

U=1~fW)
(1)
Nesta funcdo, € possivel interpretar que o objetivo do investidor € obter a maxima
utilidade. Em Varga (2000, p. 1), para um periodo de tempo pequeno, no qual ndo se
esperam grandes variagcdes no patrimoénio, é razoavel supor que a tolerancia ao

risco seja constante.

Os agentes sempre preferirdo um renda maior a uma renda menor. Ocorre gue iSso
vale para rendas “certas”. Se houver incerteza, a escolha precisa incluir o risco, é

necessario trabalhar com a utilidade esperada.

Pode-se supor, como para a renda “certa”, que todo individuo prefere uma renda
esperada maior a uma renda esperada menor, ou seja, que a Utilidade Esperada

aumente a renda esperada.

Uma representacdo adequada da funcéo utilidade com averséao ao risco constante é

dada por:

)

Onde c € uma constante positiva.
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Quanto maior w, maior o nivel de utilidade obtido pelo investidor. Tomando a

definicdo de averséo ao risco* obtém-se uma constante 1/c.

Varga (2000) define que aos ativos a serem escolhidos pode-se atribuir uma
distribuicdo normal para suas taxas de retorno. E como ndo se sabe qual a taxa de
retorno que cada ativo ira apresentar, pois apenas é conhecida a sua distribuicdo, a
diversificacdo da carteira proporciona a maxima utilidade esperada. Que pode ser
obtida através da maximizacdo da utilidade esperada o que pode ser derivado da

funcgéo:

EU =1-¢ 4EW)-g2var(w))
3)

onde E(W) é o valor esperado e Var(W) € a variancia do patrimdnio liquido no final

do periodo.

Maximizar a fungéo (3) equivale a encontrar o maximo do termo entre parénteses:

E(W)-=var(w) (4)

Denota-se de D; a parcela do patriménio liquido do investidor investida na classe de
ativo i (seja ela um ativo ou passivo do clube, no caso de passivo, D; tem sinal
negativo). Varga (2000, p. 3), a soma de todos os D; é igual ao valor inicial do

patrimdénio do investidor.

Sera chamado de R; o retorno proporcionado por cada uma dessas classes de

ativos. O valor final do patriménio do investidor é igual a:

W=> DR (5)

Yaw

Ve

* Define-se avers&o absoluta ao risco como —
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A contribuicdo marginal de cada ativo i para a utilidade do investidor pode ser

facilmente obtida por:

OE(W) _ c ovar(W) —k
oD, 2 aD, ‘

(6)

A gquantidade 6tima (D;) serd aquela que torna a contribuicdo marginal de cada ativo
(ki) igual para qualquer dos ativos. Assim, a adicdo ou subtracdo de qualquer ativo i

nao permite aumentar a utilidade esperada.

Para Varga (2000, p. 4) esse processo corresponde a encontrar o ponto onde o nivel
de utilidade é maximo, dada a fronteira eficiente e a linha do mercado de capitais. A
diferenca € que se trabalha em um espaco utilidade esperada versus patriménio (W),
enquanto a fronteira eficiente costuma ser tracada em um espaco de retorno

esperado versus volatilidade.

A magnitude do prémio do risco em geral depende das alternativas de risco com que
se defronta tal pessoa. Reproduziu-se a funcéo utilidade para melhor exemplificar
(Gréfico 1).

Utilidade A
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Grafico 1 - Curva de Prémio pelo Risco.
Fonte: Pindyck e Rubinfeld (2002)
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Ainda nesta concepc¢éo, Nicholson (1998) afirma que com esta curva € possivel
determinar a expectativa de utilidade em empreendimentos arriscados e a utilidade

do valor esperado em determinado investimento de risco.

O Prémio pelo risco é a soma maxima em dinheiro para qual uma pessoa que é
avessa ao risco pagaria para evitar assumir um determinado risco. A magnitude do
prémio do risco em geral depende das alternativas de risco com que se defronta tal
pessoa (PINDYCK; RUBINFELD, 2002).

No mundo do investimento no mercado financeiro uma das principais formas de
reducdo do risco € a diversificacdo em ativos que tendem a se mover em dire¢cdes
opostas.
Diversificacdo: é a reducdo do risco por meio da alocacdo de recursos a
atividades variadas cujos resultados estejam pouco relacionados entre si.
Ou seja, é sempre possivel reduzir o risco por meio da diversificagcdo que

consiste em alocar os recursos a uma ampla gama de opcdes que
envolvem risco.

No mercado de ag¢Ges a diversificacao € especialmente importante para os
investidores. Em um dia qualquer, o preco de uma acdo individual pode
subir ou descer drasticamente, mas é possivel — tendo em vista o conjunto
de acdes — que o preco de algumas delas venha a subir enquanto o de
outras venha a cair (PINDYCK; RUBINFELD, 2002, p. 160).

Ativos de risco sdo ativos com retornos incertos, exemplo tipico das acdes em bolsa.
Quando se compra um desses ativos ndo se sabe, ao certo, qual o retorno a ser
obtido. No tempo de alta inflagdo, a variancia na evolucado dos precos beneficiava
ativos pos-fixados, ou seja, aqueles cujo retorno real € conhecido de inicio, mas néo

0 nominal.

O modelo mais conhecido para entender a decisédo de escolha de ativos com risco, é
o CAPM, o modelo de precificacdo de ativos que esta sendo testado neste trabalho
duas técnicas a fim de determinar qual a melhor em relacdo a outra visto que

apenas uma leva em consideracao a volatilidade condicional dos ativos.

A teoria do portfélio estabelece que decisdes relacionadas a selecdo de
investimentos devem ser tomadas com base na relag&o risco-retorno. Para auxiliar

neste processo, os modelos de otimizacao de portfdlio tém sido desenvolvidos e, de
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modo a serem efetivos, tais modelos devem ser capazes de quantificar os niveis de

risco e retorno dos investimentos.

De modo geral, no mercado financeiro, segundo estudos realizados sobre portfolio,
buscam-se encontrar quais seriam 0s objetivos e perfil dos investidores. Como
citado anteriormente: o investidor busca obter o maximo retorno esperado para o
risco que o ele deseja sobre seu patriménio liquido, ou o menor risco para dado

retorno esperado.

“Da combinacéao de ativos, cria-se certa quantidade fixa de carteiras, e a cada uma é
atribuida um grau de risco e retorno. Para se avaliar qual a carteira 6tima para o
investidor” (VARGA, 2000, p. 8).

Varga (2000, p. 8) considera ainda que a carteira 6tima é aquela que tem grau de
risco e retorno mais proximo do desejado pelo investidor. E mostra que o investidor

possui como metas comuns de investimento:

a) uma aposentadoria confortavel;

b) financiar estudos;

C) comprar uma casa para servir de residéncia ou uma casa de temporada.

Ressalta ainda, que se possa estar investindo para atingir varias dessas metas ao

mesmo tempo.

Por outro lado esses procedimentos tém sido muito criticados pela comunidade
académica, a qual argumenta que eles nédo levam em conta a correlacdo entre os

ativos quando calculam a carteira 6tima.

Os modelos de otimizacdo de portfélio sdo utilizados para auxiliar na determinacéo
da carteira de ativos financeiros que apresente a melhor relagdo risco versus
retorno, sob o ponto de vista de um investidor. A diversificacdo € uma das formas de
reducdo do risco, pois retornos oferecidos por diferentes ativos ndo se movem em

conjunto.

Ao caracterizar o investidor do clube temos que considerar este como sendo

interessado em formar uma carteira 6tima, conforme propde a teoria do portfélio, na



24

qual se estabelece que decisbes relacionadas a selecéo de investimentos devam ser
tomadas com base na relagcao risco-retorno. Para auxiliar neste processo, modelos
de otimizac&do de portfolio tém sido desenvolvidos e sdo capazes de quantificar os

niveis de risco e retorno dos investimentos.

O trabalho pioneiro de otimizacdo de portfolio foi a teoria do modelo média-variancia
por Markowitz (1952). Tal teoria parte do principio que, para o investidor, o retorno
esperado e a volatilidade dos provaveis retornos sao aspectos fundamentais na

definicdo do portfélio 6timo.

Moretti (2004, p. 30) ao citar Markowitz, afirma que “[...] um bom portfélio de ativos é
mais que uma grande lista de boas acbes e titulos de divida. E um conjunto
balanceado, que fornece ao investidor protecfes e oportunidades em um conjunto
amplo de situacdes” O autor ainda completa que o “[...] objetivo da analise de
portfélio é encontrar as carteiras que melhor se adéqliem aos objetivos do

investidor”.

Moretti (2004) ressalta que apds o desdobramento da equacao para minimizacéo do
risco do portfolio, pode-se resumir a busca do investidor pela formacdo da carteira
otima. Enquanto que Sanvicente e Mellagi Filho (1988), sob a luz dos conceitos de
Markowitz (1952) propds algumas hip6teses sobre o perfil dos investidores:

a) os Investidores preocupam-se apenas com o valor esperado e com a variancia

(desvio-padréo) da taxa de retorno;
b) os Investidores tém preferéncia por retorno maior e por risco menor,

c) os Investidores desejam ter carteiras eficientes: aquelas que dao maximo retorno

esperado, dado risco, ou minimo risco, dado o retorno esperado; e

d) os Investidores estdo de acordo quanto as distribuicdes de probabilidades das
taxas de retorno dos ativos, 0 que assegura a existéncia de um unico conjunto de
carteiras eficientes.

A facilidade de um clube de investimento no que tange suas regras e utilizagcéo foi
muito proveitosa, visto que este instrumento é totalmente acessivel aos pequenos e

médios investidores que podem através de uma comunidade de cotistas buscar
retornos condizentes as oportunidades do mercado de renda variavel. Além disso, a
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estrutura de um clube de investimento segue basicamente as regras e normas dos
Fundos de Investimento em Ac¢des [...] (MORETTI, 2004, p. 142).

Mercados Eficientes

Ha muito tempo que os académicos de financas de todo o mundo tém se dedicado a
analise exaustiva de dados passados de ativos financeiros a procura de padrbes de
comportamento dos mercados e oportunidades de lucros anormais (BRUNI; FAMA,
1998).

A teoria das expectativas racionais, conhecida no mercado financeiro como TME,
define como agentes econbmicos formam suas expectativas quanto aos indices
econdmicos e financeiros (WESSLING; MEURER, 2007).

Para Nogas (2006, p. 1), um mercado eficientes € definido como aquele onde ha um
grande numero de agentes racionais maximizadores de lucros competindo
ativamente e tentando prever o valor futuro de mercado dos titulos individuais e
onde informacdes importantes estdo disponiveis para todos os participantes a um

custo proximo de zero.

Bruni e Fama (1998) afirmam também que em mercados compostos por investidores
racionais, 0s precos sempre refletram todas as informacdes relevantes —

oportunidades de ganhos anormais inexistiriam.

A teoria dos mercados eficientes, formulada por Fama (1970), apud Wessling e
Meurer (2007), representou um avanco no campo da formacao das expectativas na
época. Até entdo, as expectativas quanto a performance dos indicadores eram
apenas dadas pelas expectativas adaptativas que consideravam apenas o

comportamento passado para serem formadas.

Segundo Bruni e Fama (1998, p. 71), um dos principais conceitos sobre mercados
eficientes sao de que os precos dos ativos financeiros forneceriam sinais adequados

para alocacéo de recursos.

O mercado seria um local onde empresas poderiam tomar decisdes de producao e
investimentos e investidores poderiam escolher ativos que representassem a posse

destas empresas (de suas atividades e decisbes tomadas) sob a prerrogativa de que
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0S precos dos ativos sempre refletiiam inteiramente todas as informacdes
relevantes disponiveis (FAMA, 1970 apud WESSLING; MEURER, 2007, p. 19).
As expectativas adaptativas ndo foram excluidas da TME, passando a ser
conceituadas como forma de eficiéncia fraca, pois as suas informacfes nao
sdo despreziveis, porém ainda limitadas para formacao de expectativas. A
contribuicdo da TME foi considerar que o prego dos ativos € o reflexo de

todas as informacdes disponiveis ao publico, sejam elas passado ou
presente.

Wessling e Meurer (2007, p. 20) afirmam também que os

investimentos seguem um caminho aleatério, em que 0s erros apresentam
média zero, e por isso o0 bom desempenho passado nao significa bom
desempenho futuro. Os erros de previsdo fazem parte da TME, néo
precisando ser absolutamente precisa, ela s6 precisa ser melhor possivel,
dadas as informacdes disponiveis.

Brealey e Myers (1998) definem mercados eficientes como aqueles em que 0s
participantes formam expectativas em relagdo aos precos, baseados em toda a
informacdo disponivel sobre eventos que possam influenciar os precos do ativo

negociado.

O preco da acédo € um indicador da avaliacdo que o mercado faz do produto, e deve

refletir as informag6es disponiveis sobre o mercado em determinado momento.

Lucas (1978, apud CAMARGO e BARBOSA, 2003, p. 43) relaciona o conceito de
eficiéncia de mercado ao de Expectativas Racionais.
Neste, os precos dos ativos sdo determinados em funcado do nivel atual de
outputs da economia e tém seu comportamento acompanhado ao longo do
tempo pelos investidores. Como os investidores tomam decisdes com base
nas suas expectativas sobre os precos futuros dos ativos e nas expectativas

dos outputs da economia, € natural que a Expectativas Racionas seja
compativel com algum grau de previsibilidade dos retornos esperados.

Para Correa e Pereira (1998), € comum a distincdo entre trés niveis de eficiéncia
das informacdes do mercado: uma hipétese fraca, que tem como conjunto de
informacbes 0s precos passados; uma semi-forte, a qual considera além das
informacgdes publicas disponiveis sobre as companhias. Uma forte, que considera
toda a informacdo publica e privada disponivel para os participantes do mercado.

Séao exemplificadas melhor no quadro a seguir:
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Forma de Informacao -
A Descricao
eficiéncia Relevante
Fraca Precos passados Nenhum investidor poderia obter retornos em excesso através
da analise dos precos histéricos. Em outras palavras, as
informacdes contidas nos precos (ou retornos) passados nao
seriam Uteis ou relevantes na obtencdo de retornos
extraordinarios.
Semi- Informacdes Nenhum investidor poderia obter retornos extraordinarios
forte publicas baseados em quaisquer informacdes publicas (relatérios
anuais de empresas, noticias publicas em jornais, revistas,
etc.) Os precos rapidamente se ajustariam as novas
informacdes.
Forte Informacdes Nenhum investidor poderia obter retornos anormais usando
privilegiadas qualquer informacdo, mesmo com base em dados
confidenciais, que ndo foram tornados publicos.

Quadro 1 - Formas de Eficiéncia.
Fonte: Adaptado de Fama (1970 apud WESSLING; MEURER, 2007).

A hipotese que foi utilizada em no estudo da modelagem do AIVALE foi a fraca uma
vez que consideramos apenas modelos univariados. Correa e Pereira (1998)
consideram esses conjuntos de informacdes unificados, considerando a rejeicdo de

a hipotese fraca implicar em rejeicdo das demais, mas ndo ao contrario.

A eficiéncia ndo implica em adivinhacdo por parte do mercado: tudo o que ela traz
de implicancia € que o mercado reflete os melhores “palpites” de todos os seus
participantes baseando-se no conhecimento disponivel no mercado (NOGAS, 2006,

p. 3).

2.3 RISCO SISTEMICO CAPITAL ASSET PRICING MODEL (CAPM)

Em finangas modernas foram desenvolvidos métodos que facilitam a tomada de
decisdes dos administradores financeiros, quanto ao risco e o0 retorno de ativos.
Dentro dessa perspectiva, um dos meétodos bastante recorrentes no meio

empresarial séo os de precificacdo dos retornos esperados ajustados ao risco.

A avaliagcdo do risco sistémico foi resolvida por Willian F. Sharpe, em seu artigo
seminal, de 1964, intitulado Capital asset prices: a theory of market equilibrium under
condition of risk, denominado comumente de CAPM. Essa teoria foi desenvolvida

para explicar o comportamento dos precos de ativos financeiros e fornecer um
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mecanismo que possibilite aos investidores avaliar o impacto do investimento

proposto num ativo sobre o risco e o retorno da carteira como um todo.

Sharpe (1964) manifestou a época a dificuldade existente de predizer o
comportamento do mercado de capitais devido a auséncia de conceitos
microecondmicos adequados. A sua preocupacao era que nao existia realmente um

meio significativo de relacionar retorno e risco.

A precificacdo de ativos (CAPM) é um dos mais importantes modelos utilizados em
financas. Trata-se de um modelo de equilibrio em que os investidores compdem
suas carteiras com base no trade-off entre o risco de um ativo e seu retorno
esperado (ALVES, 2007, p. 148).

De forma que os agentes racionais em buscam dois objetivos o de i) maximizar o
retorno esperado; ii) minimizar o risco de seus investimentos. Presume-se que todos
os investidores possuem as mesmas finalidades de investimento e que estes criam a
mesma expectativa em relacdo ao mesmo retorno esperado, ou seja, suas

expectativas sdo homogéneas.

Sharpe (1964) discute no modelo CAPM basicamente o desempenho de prec¢os para
um investimento sob condi¢des de risco. Tendo como idéia basica um ativo livre de
risco, que tenha um retorno minimo mas garantido, com um ativo de risco especifico,
além de uma carteira formada por varios ativos presentes na economia, denominado

de ativo de mercado.

O modelo considera que um investidor faz sua escolha dentre um leque de
oportunidades de investimento em busca daquele que maximize o seu retorno, em

funcdo do risco que esta disposto a assumir.

Uma das premissas do modelo CAPM é que existe um relacionamento estreito entre
os retornos dos titulos individuais e os de mercado. Tais retornos, para uma dada

acao ou investimento, consistem em ganhos de capital mais a receita de dividendos.

Motta e Cal6éba (2002, p. 272) consideram, a partir do trabalho de Sharpe, uma

analise simples que leva em consideracdo apenas a correlagédo entre cada titulo e o
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da carteira de mercado, medido por um indice de mercado®. Tal anélise parte das
seguintes hipoteses:

a) mercado de capitais perfeito, isto €, ndo ha custos envolvidos nas transacoes,
nem impostos;

b) a informagdo esta disponivel livremente para todos os investidores
simultaneamente;

c) todos os investidores podem tomar dinheiro emprestado ou conceder
empréstimos, em qualquer quantidade, numa dada faixa, sem que haja
alteracdo na taxa de juros (do mercado) e ndo hé risco de faléncia;

d) todos os investidores tém o0 mesmo horizonte de tempo para seus
investimentos;

e) o0s investidores sdo avessos ao risco e chegam a suas decisGes visando a
“regra de média-variancia”;® e

f)  os investidores tém expectativas homogéneas em relagéo aos retornos, riscos e

correlagdes, isto €, todos tém a mesma fronteira eficiente.

A volatilidade do mercado fornece um denominador comum para a avaliacdo dos
graus de risco dos ativos e titulos individuais. Esse grau de risco é determinado pela
descoberta de quéo sensitivos sdo os retornos de uma acdo aos retornos do

mercado.

E comum argumentar que o retorno esperado de um ativo deve estar positivamente
relacionado ao seu risco, ou seja, os individuos aplicardo num ativo com risco
somente se seu retorno esperado compensar seu risco (ROSS; JAFFE;
WESTERFIELD, 2002, p. 230).

Neste sentido, emprega-se um indice que mede a sensibilidade das acdes
individuais contra um indice comum, isto € o mercado. Se os retornos do ativo
sobem ou descem mais do que os retornos de mercado, dizemos que a acao € mais
(ou menos) arriscada do que o mercado. Enquanto que quando os retornos da acao
sobem ou descem menos do que o mercado, dizemos que a acdo € menos

arriscada que o mercado. Entretanto, € possivel classificar os riscos de diferentes

Ibovespa,Standard & Poors 500, Dow Jones.
Levy e Sarnat (1994 apud MOTTA; CALOBA, 2002, p. 273) citam o artigo Portfolio Selection, de
autoria de Harry Markowitz, publicado no Journal of Finance, em marc¢o de 1952.
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titulos simplesmente relacionando-os ao indice comum de mercado. Uma vez que a
técnica do CAPM é capaz de fornecer tais informacdes através de uma abordagem

sofisticada, que € a analise do Beta.

O coeficiente beta (B) nos diz qual é a sensibilidade do ou risco de uma acéo (Ks),
comparando-a com retorno médio de mercado (Kn). No Grafico 2, verifica-se trés
linhas caracteristicas que podem ser calculadas matematicamente, porém, elas
simplesmente representam a relacdo entre os retornos da agcdo e os retornos de

mercado. A inclinacdo ou declividade de cada linha € chamada de beta.

A reta de regressado dada pela equacao (7) é chamada de linha caracteristica.

O conceito da linha caracteristica sugere a possibilidade de classificar as
empresas pelo seu risco sistematico. A¢bes tendo (B >1) sdo consideradas
agressivas, uma vez que elas sobem mais rapidamente que o mercado,
guando este esta em alta, mas também descem mais rapidamente que o
mercado, quando esta esta em baixa.

Titulos com beta menores que 1 (B <1) sédo defensivos, uma vezque seus
retornos flutuam menos que o mercado, como um todo. Nos casos limites
em que titulos tém betas unitarios (B =1), estes sdo neutros, uma vez que,
de modo geral, seus retornos flutuam juntamente com os do mercado
(MOTTA; CALOBA, 2002, p. 278).

Com base neste conceito, foi construida a andlise e classificacdo do beta do Clube
de investimento AIVALE, foram estimadas regressdes fazendo a comparacdo de

desempenho entre o CAPM tradicional e condicional.

Alguns pesquisadores também desenvolveram pesquisas neste sentido e chegaram
a conclusao que o setor de agronegdcio brasileiro apresenta um baixo risco devido
ter apresentado um beta menor que um. [...] “Portanto, pode-se inferir que as acodes
do agronegocio sao de grande utilidade para investidores que desejam reduzir a
exposicdo ao risco de suas carteiras” (ANTUNES; LAMOUNIER; BRESSAN, 2006,
p. 16).

Como podemos notar a relacdo entre o retorno de mercado e o retorno dos ativos

individuais descrevem uma equacao de primeiro grau do tipo:

y=a+pK, @
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Grafico 2 - Betas em trés posicdes.
Fonte: Adaptado Weston e Brigham (2000, p. 344)

Como mostrado no Gréafico anterior, os valores de Beta (2,0; 1,0; e 0,6) em cada
equacao sao fatores cruciais. Betas sdo medidas relativas do risco ndo diversificado
associado aos retornos de uma acao, relativos aos retornos do indice de mercado.

O Coeficiente beta, mensura o risco nao-diversificavel. Ele € um indice do grau de
movimento do retorno de um ativo em resposta a uma mudanca no retorno do
mercado (GITMAN, 2006, p. 217).

Risco diversificavel, algumas vezes chamado de risco nao-sistematico,
representa a por¢éo de risco de um ativo que é associada a causas que nao
dizem respeito ao mesmo, que podem ser eliminadas através da
diversificacdo. Elas sao atribuiveis a eventos especificos da empresa, como
greves, processos, acfes regulamentadoras e perda de uma conta-chave.
O risco ndo diversificavel, também é chamado de risco sistemético, é
atribuivel a fatores do mercado que afetam a todas as empresas e pode ser
eliminado através da diversificacdo. Fatores como guerra inflacéao,
incidentes internacionais e eventos politicos sdo considerados riscos nao-
diversificaveis (GITMAN, 2006, p. 216).
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Grafico 3 — Risco diversificavel e nao diversificavel.
Fonte: Motta e Cal6ba, 2006

Verifica-se no Gréfico 3 que “A diversificacdo é baseada no trade-off entre risco e
retorno, em que o retorno € estimado pela taxa de retorno ou rentabilidade
esperada, e o risco € medido pelo desvio-padrdao dessa taxa de retorno” (MOTTA;

CALOBA, 2006, p. 258).

Uma carteira representa uma colecdo de investimentos em ativos reais ou
financeiros. Sendo assim, o risco de um investimento em um Unico ativo ndo pode
ser visto como independente de outros ativos da empresa. Para isso, 0 objetivo do
administrador financeiro € criar uma carteira eficiente, que maximize retornos para

um determinado nivel de risco ou minimize o risco para um dado retorno.

Para Araujo, Bressan e Bertucci (2004), de acordo com a racionalidade dos
investidores, pode-se inferir que os mesmos irdo buscar a formacdes de uma
carteira que esteja situada em uma posi¢cao que tenha melhor combinacédo entre
risco sistémico e retorno (SHARPE, 1964).

O que ficou definida pela Linha de Mercado de Titulos (LMT):

ri=rf +4(r, ) (8)
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Nesta, tem-se que r; € o retorno do ativo i; r; € o retorno do ativo livre de risco; rm, € 0
retorno do mercado; e B € a medida de risco sistémico do ativo i, calculado pela

seguinte expressao:

(9)

Em que 0, € a covariancia entre os retornos do ativo i com o portfélio de mercado; e

o2 é a variancia do portfélio de mercado.
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Grafico 4- Linha de Mercado de Titulos SML
Fonte: Gitman (2006, p. 222)

A LMT mostrada no Gréafico 4, busca expressar a relacdo entre 0s retornos
esperados dos ativos e 0 seu risco sistémico, ja que o risco ndo-sistémico pode ser
eliminando pela diversificacédo e, portanto, ndo deve ser precificado. Ademais, como
se assume que os prémios de risco do ativo i e do mercado sejam, respectivamente
(ri—r) e (rm—rf) esta nova medida de risco é aquela que mede a sensibilidade de um
ativo aos movimentos do mercado (ARAUJO; BRESSAN; BERTUCCI, 2004, p. 4).

Passando o retorno do ativo livre de risco para o lado esquerdo da igualdade, temos
uma equacao — que define a chamada Reta Caracteristica — que relaciona o prémio

de risco do ativo em estudo com o prémio de risco do mercado:
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n=ry=p6(,-r) (10)

A linha de mercado de titulos propicia uma base para avaliacdo direta do retorno
esperado de um ativo e o correspondente retorno real. Se a meta de uma empresa
for manter o risco a um nivel baixo, entdo, as acdes com betas baixos devem ser
incluidas na carteira. Caso contrario, se a meta for obter um retorno elevado, 0s

investidores devem adquirir agdes com betas elevados.

A vantagem de usar o CAPM em conjunto com a linha de mercado de titulos é a
simplicidade da analise. Desse modo qualquer ponto acima da linha de titulos
apresenta ativos com rentabilidade acima do esperado e pontos abaixo, ativos que

apresentam retornos menores que o esperado.

Outros métodos para o calculo da volatilidade estdo disponiveis, por exemplo,
baseados nos valores maximos e minimis das taxas de retorno (métodos de valores
extremos), suavizacdo exponencial (do riskmetrics) e métodos de séries de tempo
do tipo GARCH (VARGA, 2001, p. 3).

2.4 CONCEITOS BASICOS SOBRE CLUBES DE INVESTIMENTO

O clube de investimento pode ser definido como um condominio constituido por
pessoas fisicas, que tem como objetivo aplicar recursos comuns em titulos e valores
mobiliarios de acordo com a legislacdo aplicavel, com o seu Estatuto Social e
regulamento (HISTORIAS..., 2003).

E uma forma de reunir um grupo de pessoas, amigos ou colegas, com o fim
especifico de investir na Bolsa de Valores. Ele pode ser criado por empregados de

uma empresa, entidade, sociedade de profissionais.

Os primeiros clubes de investimento de que ha registro, tiveram origem nos paises
anglo-saxonicos, por volta de 1800, em condicdes que o mercado de capitais se
encontrava em plena ebulicdo e em que ninguém queria ficar de fora. Partindo desta
conjuntura, surgem pequenos grupos de investidores que reuniam recursos,
humanos e financeiros, no sentido de maximizarem o seu investimento, diminuindo o

handicap’ relativamente a outros investidores com mais recursos financeiros e

" Desvantagem
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fundamentados na pulverizagdo do risco através da diversificagdo de estratégias de

investimento.

Hoje, existem nos EUA cerca de 60 mil clubes, totalizando mais de um milh&o de
membros, segundo dados da Proshare, uma organizacdo do Reino Unido dedicada
a estimular essa atividade, tanto nos EUA quanto no Reino Unido. Os clubes de
investimento dispensam a intermediacao de uma instituicdo financeira, e seu atrativo
esté ligado ao fato de que ele é visto ndo apenas como uma ferramenta para fazer o
dinheiro crescer, mas também como um Otimo caminho para aumentar 0s

conhecimentos e habilidades dos investidores, num ambiente amigavel e divertido.

No Reino Unido, existem mais de 8,5 mil destes clubes, dos quais 44% séao
formados a partir de grupos de amigos, 33% por colegas de trabalho, 23% por
vizinhos, 9% por membros de clubes sociais ou de esportes e 9 % por familiares. E o
mais interessante: 46% dos membros realizam suas reunides em PUB’s®, 25% em
casas dos integrantes, 15% em clubes esportivos ou sociais e apenas 9% no
trabalho. No Brasil, atualmente, h4 mais de R$ 17 bilhdes de reais aplicados em

1.700 clubes com aproximadamente 200 mil investidores.

O clube de investimento mais antigo do mundo em funcionamento no mundo € o
Mutual Investment Club of Detroit, tendo como seu menbro O’Hara, aluno do ginasio
na Detrit South West High School, que tentava formar um pool de mini-investidores
com seus colegas em pleno dia seguinte ao crash de 1929 € o melhor retrato

daquele que hoje é o mais antigo clube de investimento dos Estados Unidos.

Se O’Hara tivesse investido suas aplicacdes que rendesse a evolucdo do Dow
Jones, teria lucrado menos que o rendimento do clube que superou em 1,5% ao ano
o0 indice da Bolsa de Valores de Nova York nas ultimas décadas. Mais: rendeu, em
média, 11,5% ao ano, meio ponto percentual acima da varia¢do positiva, nos ultimos
35 anos, do Standard & Poor’'s (S&P), um indice mais amplo que engloba acdes de

500 companhias norte-americanas.

® Pub, deriva-se do nome formal ingles “public house”. E um estabelecimento licenciado para servir

bebidas alcodlicas em paises e regibes de influéncia britinica. Embora o termo haja diferentes
conotacBes, ha pequenas diferencas entre pubs, bares, botecos e tavernas, todos eles onde
bebidas alcodlicas sdo comercializadas
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O primeiro clube norte-americano havia nascido no final do século 19 no Texas. Nao
existe mais, mas o movimento que iniciou atualmente retne, estimativamente, 75 mil
clubes, com 1,1 milhdo de pequenos e médios investidores em acdes nos Estados

Unidos e na Europa.

Nas duas ultimas décadas, a expanséo desses clubes pela Europa foi significativa,
acompanhando a tendéncia de fortalecimento do mercado acionario em varios
paises, que floresceu paralelamente a constituicdo do bloco econdémico e a
consolidacdo da Comunidade Européia. Mas é nos Estados Unidos que seus ativos

sdo mais fartos.

Em 1930, o ginasiano O’Hara e seus colegas nem sequer lograram chagar a um
acordo a despeito de sua enorme motivacdo. O desemprego era em massa nos
EUA, além disso, os pais ficaram preocupadissimos quando se inteiraram da
intencdo juvenil — na memoaria deles, o crash em Wall Street um fato ainda muito

recente.

Quase uma década depois, um dos colegas que O’Hara tentou convencer acabou
Ihe levando ao recém-nascido Mutual Investment Club de Detroit, fundado por
George Nicholson Jr., na época recém-graduado em Administracdo de Empresas
pela Universidade de Harvard, em Boston. Ali, ele se iniciara como clubista. De volta
a Detroit, em fevereiro de 1940, o rapaz se juntou com um amigo, Fred Russell, para
formar um grupo disposto a desembolsar US$ 10 por més. Seguiram-se trés anos de

prejuizos para 22 jovens — total de integrantes que o clube mantém até hoje.

Nem mesmo a 22 Guerra Mundial esfacelou o clube de investimento de Detroit.
O’Hara foi lutar na Irlanda e na Inglaterra. Seus colegas clubistas se espalharam
pela Europa e programaram a idéia, dispostos a pavimentar seu futuro. Recebiam
muitas cartas de jovens soldados da Marinha, da Aeronautica e do Exército norte-
americano interessados em juntar-se a eles, ou em formar um novo clube. Na volta
da guerra, todos querendo se casar, 0 jeito foi fazer a primeira retirada do
investimeto. Havia US$ 15 mil em ag¢bes no portfélio do clube. Os saques levaram
embora US$ 5 mil.

Houve momentos ainda piores, — como em 1965, quando ja tinha acumulado meio

milhdo de ddlares. O mercado desabou e, s6 naquele ano, foram embora US$ 120
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mil. Mas o grupo atravessou firme os tempos de dificuldades que se seguiram nos
pregbes até 1983. De tal forma que, no final, ja contabilizavam US$ 1,4 milhdo no

portfolio.

A seguradora Corporacdo Associacdo Nacional dos Investidores (NAIC) — das 50
acbes que compdem hoje o portfélio do Mutual Investment Club of Detroit,uma é
caso a parte. Foi comprada em 1957. Seu emissor € uma seguradora — a Aflac.
Desde entdo, rendeu 20% ao ano. Em 1951, a partir de quatro clubes de
investimento, O’'Hara e seus dois amigos fundaram a NAIC. Seu propdsito era

transformar investidores interessados em ser bem-sucedidos a longo prazo.

O fato é que, da segunda metade dos anos 90 até 2000, os clubes se expandiram
por causa dos bons tempos do mercado. Ingressou neles gente animada com o0s
fartos ganhos espelhados nos indices das bolsas de valores. Desde que a bolha
explodiu, porém, o total de membros da Naic que registrava 32 mil clubes —
encolheu ligeiramente, vitima psicolégica de um mercado onde as expectativas

apontavam para baixo.

Quem pulou fora, em geral, era novo no ramo. Nem por isso o perfil mudou muito.
Ha algum tempo, os clubes registraram uma tendéncia crescente na atracdo de

jovens. E ha predominancia feminina no universo dos clubistas.

Histérias de sucesso de clubes ingleses

Na pequena cidade de Biggleswade, 80 quildometros ao norte de Londres, Keith
MacBraine, um piloto aposentado que ha trés anos deposita a cada més 25 libras no
The Crown Cvling Circle Investment Club, passa recibo a constatacdo da Naic. Ele
faz parte de um clube que ganhou o prémio de melhor desempenho entre os clubes
de investimento britanicos concedido pela Proshare, uma instituicdo criada em 1992
pelo Tesouro de Sua Majestade, a Bolsa de Valores de Londres e um consércio de
grandes corporacgOes privadas para orientar investidores, como os empregados de

ex-estatais privatizadas que virraram acionistas nos anos 80.

O clube de MacBraine disputou com quase 40 clubes. Ganhou porque obteve um
lucro de 24,4% no ano passado. MacBraine conta que seu clube veio a luz sob o

signo do bug do milénio. Fez duas compras importantes antes que o mercado
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ruisse, em meados de 2000. Dois integrantes, afoitos por retornos, se assustaram e
pediram resgate de seus depdsitos. A consequéncia foi a abstinéncia dos pregdes
por um ano. Quando o Crown Cycling Circle voltou as compras, adotou algumas
regras de ouro. Por exemplo, se a acdo ndo sobe 15% em determinado tempo, &
vendida. Se perde 15% do preco porque foi adquirida, tem o mesmo destino. O foco
recai sobre companhias de porte médio com cinco anos de faturamento em alta e

dois de previséo de crescimento.

No jantar bimensal do grupo em uma churrascaria local, seus cinco fundadores, que
ha 25 anos se retinem religiosamente em um pub, recordam a ironia que os levou a
batizar a entidade com o nome tdo engenhoso quanto irénico — Circulo Ciclistico da
Coroa. Habituados a se divertir pedalando bicicletas em uma espécie de gincana
gue envolvia as cidades vizinhas e, sobretudo seus pubs, eles tinham mesmo em
gue se inspirar: Biggleswade é terra de Daniel Abone, um ciclista de corrida que, em
1880, deu leveza e modernidade a um veiculo bem pesado — o trator.

A volta por cima da agremiacao britanica contrasta com uma fase de baixa entre os
clubes de investimento no pais. Na ultima década, porém, eles foram os que mais se
expandiram em toda Europa. Afinal, a condicdo de acionista na Gra-Bretanha
sempre esteve muito longe de ser popular até a privatizacéo thatcheriana.

Terry Bond, jornalista, investidor em a¢gfes e homem de negdcios, responde em
Londres pela area de desenvolvimento de clubes de investimento na Proshare e faz
parte do time que assessora, na bolsa de valores, as companhias listadas em suas
relagbes com os investidores. Ele conta que também a desmutualizagdo fez muito
inglés acordar acionista na década passada. Paralelamente, a percepcéo da crise
previdenciaria estimulou o investimento das economias pessoais em um mercado
acionario em franca valorizacdo. E, para tanto, os clubes se revelaram um meio

bastante atraente.

A despeito disso, os clubes de investimento britanicos sao conservadores. Ainda que
tenha proliferado — o pais chegou ater 11 mil dessas entidades na década de
noventa — e se empenham em nutrir portfélios com a¢gbes de empresas de médio
porte, ndo investiram de forma desmesurada em papéis da nova economia. Hoje

somam 10 mil e relnem em torno de 110 mil investidores.
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Contrastando com o perfil da maioria dos investidores em agdes na Gra-Bretanha,
donos de uma renda mais alta e um portfélio mais valioso do que seus congéneres
franceses e aleméaes, os clubistas britanicos tém em média, aplicados nesse “pé-de-
meia” coletivo, por volta de 3 mil euros por pessoa. O valor € significativo quando

cotejado com a média de outros clubistas europeus.

Mas o total de seus ativos é infimo diante do valor de mercado das companhias
listadas na Bolsa de Valores de Londres — algo como 0,002%. Nos Estados Unidos,
a proporgcdo é 14 vezes maior, sem considerar os clubes de investimento que ndo
integram a Naic, muitos deles destinados especificamente ao mercado imobiliario.

Na Alemanha, o dobro e na Franca, duas vezes e meia superior.

Entretanto, a percep¢do ndo é de refluxo. Bond afirma que, a cada, més, nascem 50
novos clubes de investimento na Gra-Bretanha, ainda que o mercado acionario nao
tenha indicado que o fundo do poco é passado. Ao que parece, 0 movimento
experimenta uma espécie de depuracdo, em que os mais afoitos sdo substituidos

por quem comeca a aprender a investir a longo prazo.

Alemanha, terra de clubistas pioneiros

E, no entanto, enganoso concluir que os clubes de investimento enfrentam por toda
parte dificuldades quase instransponiveis para seguir crescendo. Pais onde foram
pioneiros em terras européias, na Alemanha, a idéia de correr risco com 0 proprio
dinheiro e discutir sua poupanga coletivamente parece mais resistente. A ex-
presidente da Associacdo Mundial de Investidores (WFIC) declarou que né&o foi
notada a queda expressiva no total de clubes desdemartco de 2002, com 500
milhées de euros em ativos totais, os 5 mil clubes germanicos se espalham pelo

pais.

Floresceram rapidamente juntamente com o mercado acionario em alta, nas
décadas de 60, 80 e 90. Mas 0 movimento comecou antes — em 1959. O primeiro a
surgir foi formado por empregados de uma agéncia de correios. Mas s6 quatro anos
depois ganharam fblego, quando um diretor da Associacao Alemé& de Acionistas
assistiu a uma convencdo da Federacdo Mundial de Clubes de Investimento, em

Amsterda, na Holanda.
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No limite, pode-se dizer que os vigorosos clubes de investimento alemées sao filhos
diretos da reacdo a tempos dificeis. Afinal, foram desenvolvidos no pais a partir da
iniciativa da Associacdo Alema de Acionistas, formada em 1947- sete anos antes de
aparecer o primeiro clube na Alemanha — para ajudar as pessoas a recuperar as

acOes que tinham perdido com os estragos da 22 Guerra Mundial.

Os clubes de investimento parecem emergir tanto nos momentos de alta quanto nos
de baixa. Renasceram espontaneamente depois do crash de 29 nos Estados
Unidos, um tempo de muita dificuldade. Os clubes crescem e progridem junto com o
mercado, nas fases de alta. Mas sabem resistir a tempos dificeis a tempos dificeis
como os atuais. E nessa hora que os clubes armam novo félego. Porque as pessoas
ficam mais interessadas em encontrar meios para ganhar dinheiro e precisam somar

forcas. Logo sera notado que o numero de clubistas se expandird novamente.

Franceses buscam oportunidades na baixa

Se o clube de investimento permite conhecer melhor o mercado e trocar idéias sobre
as acoes, o fato de que a bolsa de valores vive uma fase de queda acentuada néo
intimida os clubistas. Ao contrario, indica que ha nelas belas oportunidades, afirma
Nicholas Quintin, jovem engenheiro de pesquisa e desenvolvimento em uma

empresa fabricante lentes de Annecy, nos Alpes franceses.

A Federacao Francesa de clubes de investimento, apurou junto aos bancos de seu
pais, motores historicos do advento, em 1968, desse tipo de agremiacao na Franca,
eles indicam que o fluxo entre fechamento e abertura das entidades clubistas esta

com saldo positivo.

Os clubes franceses formam o segundo mais numero desse tipo de agremiagédo no
mundo. Totalizando 18 mil e reunem 250 mil cluibistas, contingente equivalente a
2,6% dos 9,5 milhdes de investidores em bolsas que existem na Franca. Em relacdo
per capita, seus ativos somam 1.860 euros, 38% inferior ao total dos ativos

britanicos.

De perfil mais popular, portanto, na Franca os clubes atraem cada vez mais jovens.

Uma pesquisa feita pela Federagdo Francesa mostrou, entre 1996 e 2000, cresceu
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53% a participacdo dos que tém menos de 18 anos. Eles representam pouco mais

de um quinto do contingente.

Além disso, houve uma crescente criacao de clubes nos ultimos anos da década de
90. Em 2000, quase trés quartos dos clubes que responderam a pesquisa da
Federacdo tinham sido criados depois de 1997 e um terco ao longo do ultimo

milénio.

O grande crescimento dos clubes se deu nos anos 80. Reconhece, porém, que a
revolucdo tecnoldgica e o advento da informacdo e da passagem de ordens via

internet contribuiu bastante pra atrair novos investidores e clubistas.

Em uma populagédo onde um em cada seis habitantes investe em bolsa, eles sao
tudo, menos nedfitos no ramo. Buscam os clubes para se aprimorar, sobretudo, pois
ja tém seu portfolio individual de acdes, dois perfis coexistem entre eles: os clubes
gue perseguem uma politica de longo prazo sem dar muita bola para a volatilidade
dos mercados nos ultimo biénio e, outros, menos numerosos, mas presentes, que
guerem aproveitar a volatilidade e gerenciar de maneira mais dindmica os portfolios

de seus clubes.

O dinamismo parece ser mesmo uma tendéncia, espécie de sinal dos tempos. Na
mao inversa dos que saltaram fora dos clubes quando os pregdes desabaram, a
pesquisa francesa detectou 34,8% dos clubes que investiram em ac¢bes da nova

tecnologia aceleraram suas intervencdes em bolsa de valores em 2000.

Hoje, podem estar menos inquietos. Como o refluxo dos precos das acdes nos
altimos dois anos, mais do que nunca, o futuro imediato dos clubes de investimento

parece ligado aos humores dos indices.

Mais jovens clubes na Bélgica — Os clubes de investimento belgas nasceram um ano
apos os visinhos franceses. A face de crescimento mais intenso se deu entre 1980 e
1990, com a ajuda das vantagens fiscais introduzidas pela lei Cooreman-De Clerq,
que tratava dos investimentos no mercado financeiro. Sua formacdo é
eminentemente regional. Hoje, somam 451 clubes, com ativos totais de 23,2 milhdes

de euros dos quais s6 11% estdo aplicados em bolsas norte-americanas.



42

Os clubes ja foram um grande sucesso em operagfes de desestatizacdo, como na
ocasido da privatizacdo da Telebras. Muitos foram abertos, especialmente para
essas situacbes, pois sdo maneiras praticas e baratas de reunir um grupo de
funcionéarios e dar a eles as decisdes sobre suas acdes. Em geral, os clubes séo
coordenados por corretoras de valores, fato que ndo impede a atuacao mais ativa de

seus membros, mas que impde uma certa distancia entre investidor e mercado.

A constituicdo e o funcionamento de clubes de investimento séo regulamentados
pela Comisséo de Valores Mobiliarios (CVM), uma autarquia vinculada ao Ministério
da Fazenda do Brasil. A Instrucdo CVM n. 40, de 7 de novembro de 1984 concretiza
— entre outros — a definicdo, a estrutura, o registro, em bolsa e na Receita Federal, e

a administracao de um clube de investimento (BRASIL, 2004).

A Bovespa controla e fiscaliza a constituicdo e andamento dos clubes de
investimento. ela determina, também, por meio de suas normas internas, limites
maximos e minimos de concentracdo de ativos, ndo permitindo que os gestores de

carteira ndo se adéquem a eles.

Pelas normas da Bovespa, o nimero maximo de cotistas é de 150. Os clubes
podem ser fechados com numero ilimitados de cotistas ou abertos com no maximo

de 150 pessoas e minimo de trés.

Os membros do conselno ndo podem ser remunerados. Os gestores e
administradores devem ser de empresas distintas para nédo haver conflitos de
interesse. E o0s percentuais de taxas de administracdo variam de acordo com o PL

de cada clube.

O clube de investimento, como ja vimos, trata-se de uma aplicacéo financeira criada
por um grupo de pessoas que desejam investir seu dinheiro em acgbes das
empresas, ou seja, tornar-se sécio delas. Uma vez que, para investir num clube ndo
€ necessario um volume muito alto de recursos financeiros, a partir de R$ 100,00 ja
€ possivel tornar-se sécio de uma empresa. Com isso, o investidor ja tera direito a

uma parcela dos lucros.

A forma de se investir através de clubes de investimento € por uma Carteira de
Acdes (Conjunto de papéis que serdo comprados para o Clube de Investimento com
o dinheiro de todos os participantes). As cotas sdo mantidas em depdsito, pelo
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Clube de Investimento, em nome dos seus compradores, o que é feito pelo

administrador.

Podem ser participantes de um clube de investimento, funcionarios, empregados ou
contratados de uma mesma entidade, empresa ou qualquer grupo de sociedade,
desta forma, e com essa facilidade de investir, os Clubes de Investimento ja atingem

parcela consideravel no total de investimento da Bovespa.

A pratica de investimento através de clubes acabou por tornar que populacéo ficasse
mais préxima do mundo desconhecido do mercado de capitais, principalmente pelo
esclarecimento de como investir sem necessitar de um volume alto de recursos e
também pelo fato de ser uma carteira de baixo risco, porém de uma grande

rentabilidade.

Os Clubes de Investimento tém seu funcionamento normatizado pela Resolucdo n°
303/2005 — CA. Segundo o artigo primeiro da mesma este deve seguir as definicdes
e subordinacgfes aos 6rgaos competentes:

a) Administrador do Clube - E a sociedade corretora; a sociedade distribuidora; o
banco de investimentos ou o banco mdultiplo com carteira de investimentos que,
sob a supervisdo e responsabilidade de um diretor por eles indicado,
administrara o Clube de Investimento de acordo com o seu Estatuto Social, com
a legislagéo aplicavel e com o presente Regulamento.

b) Bovespa ou Bolsa - E a Bolsa de Valores de Sdo Paulo, associagéo civil sem
fins lucrativos, com sede na cidade de Sédo Paulo - SP, responsavel pelo
registro de Clube de Investimento de acordo com o presente Regulamento, bem
como pela sua fiscalizacdo, na forma da regulamentagéo em vigor.

c) Carteira - E o conjunto de titulos e valores mobiliarios de renda fixa e de renda
variavel, de propriedade do Clube de Investimento e composta de acordo com a
legislacdo aplicavel, com o seu Estatuto Social e com o presente Regulamento.

d) Clube de Investimento ou Clube - E o condominio constituido por pessoas
fisicas que tém como objetivo aplicar recursos comuns em titulos e valores
mobiliarios de acordo com a legislacdo aplicavel, com o seu Estatuto Social e
com este Regulamento.

e) Conselho de Representantes - E um grupo formado por, no minimo, 3 (trés)
membros do Clube, escolhidos pelos demais, cuja funcéo é representar o Clube



f)

g)

h)

)

K)
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de Investimento e os interesses dos demais quotistas perante o Administrador
do Clube e perante terceiros, de acordo com o seu Estatuto Social e com o
presente Regulamento.

CVM - E a Comissédo de Valores Mobiliarios, autarquia publica federal que, na
sua Orbita de competéncia, regulamenta, supervisiona e fiscaliza a constituicao
e o funcionamento dos Clubes de Investimento.

Estatuto Social - E o regulamento do Clube de Investimento, no qual s&o fixados
0s principios e as regras de funcionamento deste de acordo com a legislacéo
aplicavel e com o presente Regulamento, a que todos os membros fundadores
e futuros membros se submetem.

Gestor da Carteira — Pode ser o Administrador do Clube; a pessoa fisica ou
juridica contratada pelo Clube de Investimento; o Representante do Clube ou os
membros do Conselho de Representantes do Clube que, agindo em conjunto ou
isoladamente, administrara a Carteira do Clube de Investimento, prestando
servicos de gestdo dos recursos deste ultimo, de acordo com o Estatuto Social
e com o Regulamento.

Legislacdo Aplicavel - S8o as normas de constituicdo, funcionamento e de
carater fiscal aplicaveis aos Clubes de Investimento.

Membros ou Membro do Clube - E a pessoa fisica que detém quotas do Clube
de Investimento, cuja propriedade € comprovada por documento escritural de
depdsito ou demonstrativo que indique numero de quotas, emitido pelo
Administrador do Clube.

Quota - E a fracdo ideal em que se divide o patriménio do Clube de
Investimento, representada por documento escritural emitido pelo Administrador
do Clube.

Regulamento - E o presente Regulamento e as suas eventuais alteracgées,
acrescido das normas baixadas pela BOVESPA para categorias semelhantes
de investidores e/ou de investimentos.

Representante - E um membro do Clube escolhido pelos demais, cuja funcéo é
representar o Clube de Investimento e os interesses dos demais quotistas,
perante o Administrador do Clube e perante terceiros, de acordo com o Estatuto

Social e com o presente Regulamento.
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n) Termo de Adeséao - Documento a ser assinado pela pessoa fisica, necessario a
sua entrada no Clube de Investimento (BOLSA DE VALORES DE SAO PAULO,
2008).

O clube de investimento como sendo uma pessoa juridica pertencente a sociedade

por quotas, segue alguns preceitos basicos desta categoria.

Em uma sociedade em geral, todos os socios concordam em repartir os lucros e
prejuizos. Um acordo de associacdo pode ser verbal ou formal, que estipulam os

entendimentos por escrito. No caso do clube o que rege é o Estatuto Social.

Como em qualquer sociedade por quotas existem um personagem fundamental que
€ o Administrador, e muitas das vezes 0s objetivos dos administradores séo
diferentes dos objetivos dos acionistas. E algumas pessoas argumentam que 0S
acionistas ndo controlam completamente a sociedade. No clube do investimento as
obrigacdes e deveres dos Administradores e dos sao muito bem definidas conforme
esta disposta na Resolug¢ao n.°303/2005 — CA.

Os quotistas determinam a composi¢céo do Conselho de Representantes com 0 uso
de seu direito de voto. Assim, controlam o0s representantes que por sua vez

selecionam os administradores.

Secéo | — Das Atribuicbes e Responsabilidades do Re  presentante e do
Conselho de Representantes.

Artigo 17 - A representacdo do Clube de Investimento sera exercida pelo
Representante ou pelos membros do Conselho de Representantes.

§ 1° - O Representante ou os membros do Conselho de Representantes
exercera(ao) as atribuicdes que Ihe forem conferidas pelo Estatuto Social do
Clube de Investimento, competindo-lhe primordialmente, representar os
interesses do Clube e dos demais quotistas perante o Administrador do
Clube; assinar o contrato de prestacdo de servicos com o Administrador do
Clube; assinar as fichas cadastrais deste (anexos 4 e 6) e zelar para que
estas fichas sejam mantidas permanentemente atualizadas perante o
Administrador do Clube e a BOVESPA.
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Secéo Il — Das atribuicdes e Responsabilidades do A dministrador do
Clube.

Artigo 18 - Administracao do Clube de Investimento sera exercida pelo
Administrador do Clube, sob a supervisdo e responsabilidade de um diretor
responsavel indicado na ficha cadastral de que trata o artigo 8° deste
Regulamento.

Artigo 19 — Ao Administrador do Clube compete, sem prejuizo de outros
deveres previstos na legislacdo em vigor, no Estatuto Social do Clube e nos
regulamentos da BOVESPA:

a. Manter controles eficazes quanto:

i) as operacdes realizadas pelo Clube de Investimento;

i) & composicdo da carteira;

iii) a custodia dos titulos e valores mobiliarios integrantes da carteira; e

iv) a posicao de cada membro do Clube;

a. Elaborar e manter sob sua guarda os registros administrativos, contabeis
e operacionais do Clube de Investimento, bem como providenciar os
documentos necessarios a comprovacao das obrigac@es tributarias;

b. Remeter, mensalmente, aos membros do Clube de Investimento,
informacdesrelativas:

i) ao desempenho do Clube de Investimento, no més anterior; e

i) a posicdo patrimonial do Clube de Investimento e de cada membro em
particular. [...]

Secdo V — Das Responsabilidades e Veda¢cGes Comunsa o
Administrador do Clube e ao Gestor da Carteira.

Artigo 28 — O Administrador do Clube e o Gestor da Carteira, observadas
as respectivas competéncias deverdo observar as seguintes regras de
conduta:

a. Atuar no melhor interesse dos membros do Clube e na manutencéo da
integridade do mercado, fazendo prevalecer elevados padrdes éticos de
negociacdo e comportamento nas suas relacdes com a BOVESPA, com
0s outros participantes do mercado, com os emissoresdos titulos e
valores mobiliarios e com os membros do Clube (BOLSA DE VALORES
DE SAO PAULO, 2008).

Com esta Resolucdo e Estatuto Social do Clube espera-se uma geréncia de suas

atividades correta e segura tanto para os investidores quanto para 0s executivos.

As definicbes para o valor da Quota de um clube de Investimento € o “patrimdnio

total dividido pela quantidade quotas”. Para os calculos a seguir considera-se que 0s

precos de fechamento sejam iguais aos precos médios, utilizados para o céalculo do

patrimonio.

PatriménioT otal
Valor deQuota= afimonio’ ofa (11)
N°dequotas
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As principais vantagens de um Clube de Investimentos em relacdo a um Fundo de

Investimentos em agdes séo:
a) a maior influéncia dos membros na gestéo da carteira,

b) maior flexibilidade em ajustar a carteira ao perfil do grupo de investidores

(membros);

c) taxa de administracdo mais baixa: estrutura de gestdo mais enxuta que de um

fundo; e

d) custos menores: em um clube ndo ha encargos com auditorias, fiscalizacdo da

CVM, as correspondéncias aos cotistas sdo em menor numero e detalhamento.

Tabela 1 — Comparativo das Alternativas de Investimento em Acdes.

Fundo de Ac¢bes —

Caracteristicas aberto Clube de Investimentos Carteira Propria
- Aberto a pessoas Pessoas fisicas com o
Participantes . S o : Individual

fisicas ou juridicas afinidade entre si
Gestéo da Carteira Administradora Membros Investidor
ini 0,
Carteira Minimo 51% em Minimo 51% em acdes 100% em acdes

acoes

Minimo 3 maximo 150 para
N° de investidores Minimo 3 clubes fechados e ilimitado Individual
para clubes abertos

Valor minimo de Em geral, R$ o
aplicacdo e prazo 100,00 Em geral, R$ 100,00 Politica da corretora
Tributagéo I.Renda a o 15% no resgate incidindo o
partir de 01/jan/2005 15% sobre o retorno 15%
Tributacéo IOF Aliquota ZERO Aliquota ZERO Aliquota ZERO
Formas de saida Resgate Resgate ou cessao Venda

Fonte: CLUBES..., 2009.

2.5 O CLUBE DE INVESTIMENTO AIVALE

A partir de 2002, com o programa de popularizacdo da “Bolsa de Valores Bovespa
Vai Até Vocé”, ocorreu a formacgdo de mil novos clubes de investimento, e um deles
€ o0 AIVALE criado em 2005, que foi objeto de estudo desse trabalho. Este clube foi
criado por um grupo de funcionarios seniores da Companhia Vale do Rio Doce
(CVRD), coligadas, controladas e inclusive aposentados e pensionistas, tanto no

Brasil quanto nos outros paises onde atua.



48

Em um ano de criacdo, o AIVALE acumulou um patriménio liquido de R$ 2,402
milhdes. “Com o projeto Bovespa Vai a Vale, realizado em 2005, percebi que era
melhor aproveitar a experiéncia adquirida e constituir um novo clube e, assim, juntei
13 funcionarios e demos o pontapé inicial”, explica o supervisor de programacao e
planejamento de manutencdo mecanica da empresa, Mafra,” que quer compartilhar
sua experiéncia em mercado de capitais com aplicadores potenciais. “S&o mais de
70 mil funcionarios e vamos montar um planejamento estratégico para atingir os 14
Estados onde a empresa tem filial e também 18 paises onde atua”. Segundo Mafra,
“as pessoas ainda tém medo de investir em ac¢bes, mas sempre falo que de 2000
para ca as mudancas nas exigéncias tornaram o mercado bastante seguro. Claro
que ha risco das empresas, mas ha credibilidade e temos o conhecimento a nosso

favor” (Informacéo verbal).

Com a assessoria da corretora Ativa, responsavel pela gestdo, diversificou a
carteira, onde estdo papéis de bancos (24,27%), de petréleo e gas (23,42%); de
mineracdo (19,57%), além de participacbes menores em energia, siderurgia,

telecomunicacdes, petroquimica e construcgao.

Outro fator que levou a despertar interesse em investigar esse Clube foi a
rentabilidade que ele obteve em um periodo curto. Em trés anos de criacdo obteve
as rentabilidades anuais e rentabilidade média mensal mostrados nos Grafico 5 e 6,

respectivamente.
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Grafico 5 - Rentabilidade Anual Histérica Clube de Investimento AIVALE.

° Informacdes obtidas pelo autor em entrevista concedida pelo sr. Eustaquio Mafra, Gestor do Clube

de Investimento AIVALE.
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Gréfico 6 - Rentabilidade Média Mensal Histérica Clube de Investimento AIVALE.

Fonte: Clube AIVALE

2.5.1 Clube de Investimento AIVALE e Bovespa
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Gréfico 7 - Ibovespa 3-5-2005 a 5-5-2008.
Fonte: Elaboracao do autor, dados retirados do site www.bovespa.com.br
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Gréfico 8 - Cota do AIVALE 3-5-2005 a 5-5-2008.
Fonte: Adaptacdo da CLUBE AIVALE, 2009

Pode-se observar que nos Graficos 7 e 8, tanto o Ibovespa quanto o AIVALE
seguem tendéncias semelhantes, demonstrando que o AIVALE acompanha a
tendéncia do Ibovespa, nota-se que € uma forma de investimento e acompanha a

tendéncia do mercado tanto na valorizagdo quanto no periodo de desvalorizacéo.

2.6 CONCLUSAO

O comportamento do investidor pode ser considerado como tentativa de

maximizacédo da utilidade, dado patriménio liquido esperado no fim do periodo.

Identificou-se que o comportamento do agente investidor, ou seja, ha uma. De forma
a considerar que ele age de forma a analisar e escolher uma carteira 6tima de
investimento considerando a média-variancia e volatilidade dos provaveis retornos

da carteira.

Mostrou-se algumas caracteristicas dos clubes de investimento a resolucéao que lhe
rege e alguns aspectos técnicos em comparativo aos fundos de investimento e
investimento por carteira propria, onde fica visivel que investir € uma forma mais

pratica, menos burocratica, menos tributada.
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Na apresentacdo do objeto de estudo foi possivel identificar que a rentabilidade
obtida em média ano e média més consideravelmente alta e ao se comparar o
desempenho do AIVALE e Ibovespa, nota-se que as duas séries tém
comportamento semelhante, determinando assim um alto grau de correlacdo entre

ambas.



52

3 METODOLOGIA ESTATISTICA

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sera mostrada a metodologia estatistica e a estimacdo do CAPM
tradicional, sendo esta realizada através de regressao linear simples. No entanto

esta técnica néo é capaz de capturar a volatilidade condicional da regressao.

Desta forma propde-se de acordo com Araujo, Bressan e Bertuccil (2004) modelar o
quadrado dos residuos do CAPM tradicional através do modelo GARCH-M, que por
sua vez, € o ARCH-M generalizado e sera utilizado neste trabalho dada maior

robustez e maior aplicabilidade aos problemas de financas.

Este capitulo seguird a ordem de desenvolvimento de metodologias sendo a sec¢éo
3.2 mostrando as técnicas de identificacdo dos retornos; a secdo 3.3 mostra a
estimacdo do CAPM tradicional; 3.4 trata da metodologia de heterocedasticidade,
ARCH e GARCH, na secéo; 3.5 consta da metodologia GARCH-M e critérios de

escolha do melhor modelo; 3.5 conclusao.

3.2 IDENTIFICACAO DOS RETORNOS

Define-se retorno como sendo o total de ganhos ou perdas ocorridas através de um
dado periodo de tempo. Sendo comumente mensurado como a variagdo no valor
mais que quaisquer distribuicdes de caixa durante um dado periodo (GITMAN, 2006
p. 205).

Dessa forma denota-se por P; 0 preco de um ativo no instante t, normalmente um dia
de negdcio. Supbs-se, primeiramente, que nao haja dividendos pagos no periodo
Morettin (20044, p. 2). A variacdo de precos entre os instantes t-1 e t € dada por AP;
=P-P, e a variacao relativa de precos ou retorno liquido simples deste ativo entre 0s

mesmos instantes é definida por:

R-R._AR
P

t-1

R = (12)

Note que R;= Py/P.; — 1. Chamamos 1+ R; = P{/P.; de retorno bruto simples.
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Denota-se p; = log P; (sendo o logaritmo na base e). Definimos o retorno composto

continuamente ou simplesmente log-retorno como:

P
= IOg_t =log@+R)=p, - Pr - (13)
R
Esta definicdo serd aquela comumente utilizada e, muitas vezes, r; sera chamado

simplesmente de retorno.

O CAPM foi desenvolvido teoricamente para um mercado perfeito, e foi adotado por
quase todo o mundo, apesar das evidentes diferencas entre os mercados mundiais.
Foram levantados questionamentos enquanto a sua aplicabilidade em modelo Gnico

em varias realidades.

“Somando esse fato, a existéncia no CAPM de variaveis ndo diretamente
observaveis, e que demandam aproximacdes para serem mensuradas, podem levar
a erros na determinacéo da relacéao entre risco sistémico e retornos devidos” (FAMA;
BARROS; SILVEIRA, 2002, p. 1).

Partindo da premissa que o CAPM esta baseado na hipétese de mercado eficiente,
pode-se diminuir as imprecisdes do modelo ao se encontrar aproximacdes para as
variaveis presentes apresentando assim menor divergéncia possivel entre a teoria e
o comportamento efetivo da variavel. Entdo Fama, Barros e Silveira (2002)
desenvolveram uma pesquisa sobre a taxa livre de risco (risk free rate), para o
mercado brasileiro e chegaram a conclusdo de que o CDI mostrou-se condizente

com a conceituacao tedrica de uma taxa pura de juros™.

“A taxa de retorno total** de qualquer investimento com risco seria entdo composta
por duas partes distintas: a) a taxa pura de juros ou taxa livre de risco, que seria 0
prémio pela postergacdo do consumo, e b) o prémio pelo risco sistémico” (FAMA,;
BARROS; SILVEIRA, 2002, p. 6).

Computados os retornos dos ativos, podem-se calcular os retornos em excesso da

seguinte forma:

Retorno em excesso da cota do AIVALE:

1% Taxa pura de juros denominada também taxa livre de risco (FAMA; BARROS; SILVEIRA, 2002, p. 1)
1 Neste trabalho adotou-se retorno total como sendo retorno em excesso.
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RE =1, —rg (14)
Retorno em excesso do portfélio de mercado, Ibovespa:
RE, =r_ -, (15)
Onde:

R, sédo os retornos do ativo livre de risco.

3.3 ESTIMACAO DO CAPM TRADICIONAL

De acordo com Araujo, Bressan e Bertucci (2004, p. 6), o CAPM tradicional pode ser

estimado pela seguinte equacao:

e =Ty =@, +:8i(rmt_rft)+€it (16)

Em que ri; € o logaritmico do ativo i no periodo t;

rq € 0 retorno do ativo livre de risco no periodo t;

a; e 0 retorno em excesso do ativo i em relagdo ao mercado;
Bi € a medida de risco sistémico do ativo i;

r'mt € O retorno logaritmico de um indice representativo do mercado (como Ibovespa)

no periodo t;
e &t € o termo de erro da regressao.

Alids, a; constitui-se na assim chamada medida alfa de Jensen, que avalia a

capacidade de gestores superarem o mercado por meio da sele¢éo de ativos.

“O problema da heterocedasticidade ocorre quando a variancia do termo do erro de
uma regressao nao € igual e a consequéncia desse problema € a de que os
estimadores de Método de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) nao séo
eficientes, ou seja, ndo possuem variancia minima” (ALVES, 2007, p. 157).
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Em séries financeiras, esse problema torna-se bastante comum. Assim para medir a
volatiidade do AIVALE, lancou-se mé&o dos modelos ARCH e GARCH para

estimacédo do CAPM condicional.
Seja entdo um modelo linear da seguinte forma:
Y, :a'1+ﬁ2)(t + &, (17)

Y, é a variavel dependente; a,e pS,s80 o intercepto e o coeficiente angular da
regressdo, respectivamente; X € a matriz das variaveis independentes e &€& o

termo de erro da regressao.

Realizou-se o teste de White, para detectar heterocedasticidade irrestrita no modelo.
Para Gujarati (2006, p. 334) “Sob a hipotese nula de que nédo ha
heterocedasticidade, pode-se demonstrar que o0 tamanho da amostra (n)
multiplicado pelo R? da regress&o auxiliar segue assintoticamente a distribuicéo qui-

quadrado com um numero de graus de liberdade igual ao nimero de regressores

A
(excluindo termo constante) da regressao auxiliar. Isto €”,nR*~x?(p) _

A
Sob a hipotese nula de que ndo existe heterocedasticidade, nR*~ y*(p); assim,

rejeitar Ho significa dizer que existe heterocedasticidade.

Tsay (2005, p. 102) propde também que para verificar o Efeito ARCH o teste ARCH-
LM, pode ser utilizado. O primeiro teste consiste em aplicar as habituais estatisticas
Ljung-Box Q (m) a série {a’}, sob a hipétese nula de que os primeiros m lags da
ACF da série sao zero. O segundo ensaio de heterocedasticidade condicional € o
multiplicador Lagrange (LM), teste de Engle (1982). Este teste € equivalente a
habitual estatistica F para testar a; = 0(i = 1,..., m) na regressao linear. No teste LM
para efeitos ARCH, a hipdtese nula é a de que ndo existem efeitos ARCH
significativos. Assim, rejeitar Ho significa dizer que os efeitos dos parametros ARCH

sao significativos.

Na presenca de heterocedasticidade, Engle (1982) propés modelar a variancia por

meio de seus componentes autoregressivos, que sera tratada na préxima secao.
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3.4 IDENTIFICACAO DE HETEROCEDASTICIDADE

As séries financeiras, assim como as demais séries econdmicas sdo, em sua
maioria, nao-estacionarias. Além disso, as séries financeiras nao-estacionarias
parecem, em sua maior parte, com um random walk, o que implica um alto grau de
persisténcia a choques e uma volatilidade n&o condicional variante no tempo
(caracteristica de heterocedasticidade) (MORAIS; PORTUGAL, 1999, p. 307).

Engle (1982) considerou que era possivel construir um modelo paramétrico no qual
a variancia seria condicionada por uma equacdo algébrica, modelando ndo s6 a
média como também a variancia condicionada. A este modelo se designou
Autorregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH), nova forma de modelar o
comportamento dos rendimentos dos ativos financeiros, que se baseia na existéncia
de heterocedasticidade (varidncia flutuante ao longo do tempo) condicional a

verificada no passado imediato.

A variancia de um ativo é uma das informacdes mais importantes para quem opera
no mercado financeiro. A determinacédo desta volatilidade pode ser feita com base
no conhecimento da variancia passada (MORAIS; PORTUGAL, 1999, p. 1).

Conforme Tsay (2005), o estudo da volatilidade em financas tem varias aplicacdes
como a aperfeicoamento do calculo do valor do risco, e a administracdo deste risco.
Modelando a volatilidade de uma série temporal é possivel melhorar a eficiéncia de

estimacao dos parametros e a precisao nas previsoes

Neste trabalho foram utilizadas técnicas apropriadas para o estudo de séries
financeiras as quais apresentam variancia condicional evoluindo no tempo. Iremos
nos concentrar nos modelos ARCH, introduzidos por Engle (1982). Segundo

Morettin (2004b) esses modelos sdo ndo-lineares no que se refere a variancia.

3.4.1 Modelando a volatilidade

A volatilidade pode ser definida como sendo a quantidade e intensidade de
flutuagcBes e oscilagdes que ocorrem com uma série de retornos. Estas flutuagdes

relacionam-se com a média dos retornos.
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“Os modelos ARCH, ou modelos auto-regressivos com heterocedasticidade
condicional, foram introduzidos por Engle (1982), com o objetivo de estimar a
variancia da inflagdo” (MORETTIN, 2004a, p. 144).

X; é nao-correlacionado serialmente, mas a volatilidade (variancia condicional)
depende de retornos passados por meio de uma funcédo quadratica. Nota-se que, no

NOSSO caso, a variancia X; refere-se ao retorno (ry).

Um modelo ARCH é definido por:

X =he (18)

2 (19)

— 2
h=a,+a, X, +.+a, X

onde &i.i.d. (0,1), ap>0,0;= 0, 1> 0.

Para investigar algumas propriedades dos modelos ARCH, considera-se o caso

especial r=1, ou seja, temos o0 modelo:

X, =/he (20)

Com ap>0,a; 20. (21)

“Na pratica, sabe-se que a volatilidade reage de modo diferente a retornos positivos
e negativos. Também, devido ao fato de termos retornos ao quadrado, alguns
retornos grandes e isolados podem conduzir a super previsdes” (MORETTIN, 2004a,
p. 146).
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Utilizando (20) e (21) e calculando th —-h, temos que:

th - (0’0 + alxtz—l) = ht(gtz _1): (22)
ou seja,

XZ=a,+a, X2, +V, (23)

na qual,

v, =h (& -) =h(X -2, (24)

onde X é uma v.a. com distribuicdo x?(1), o que mostra que temos um modelo AR

(1) para Xf, mas com erros nao-gaussianos. Ainda {vj é uma sequéncia de

variancia de média zero, nao-correlacionadas, mas com variancia nao-constante.

De (23) temos que a f.a.c. de X7 é dada por

p.(K)=a¥, k>0, (25)

Para um modelo ARCH(r) teremos,

X2 =a,+X0,X% +u,, (26)
i=1

onde 0s v; sd0 como no caso r=1. Ou seja, temos um modelo AR(p) para X;*, como
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inovagbes ndo gaussianas. Além disso, pode-se demonstrar que 0s retornos X;

também formam um ruido branco, com variancia dada por,

Var(X,) = (27)

1-2aa
3.4.2 ldentificacdo do Modelo

Assume-se que &~ ARCH(r). No que segue, quando nos referimos a X;, estaremos
supondo que a série é ndo-correlacionada, ou entdo ela é o residuo da aplicacdo de

um modelo ARIMA a série original.

3.4.3 Estimacao do Modelo

Os estimadores dos parametros do modelo foram obtidos pelo método de maxima
verossimilhanca condicional que é dada por (MORETTIN, 2004a, p. 148):

LOG o (@) = T [Fr ) PO [Fr) o TG [R) T ox fa), (28)

e supondo normalidade dos €; podemos escrever

— L -1 __th
L(%- % 1) =[] (o,\2m) exp{zatz}f(xl,...,xJa). (29)

t=r+l

Para T grande, f(Xs,...,x/Ja) pode ser desprezado (ENGLE, 1982). Logo temos que

maximizar a funcao de verossimilhanca condicional;

L _ T \/2__1 _X{Z (30)
Xpe- X 10X %) =[] (0v27) exp{zﬁ‘f},

t=r+l

onde a volatilidade 0% = h; é obtida recursivamente.

Para um ARCH(1) temos;
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L(Xpseoa Xp [ g, a0, %) = £0 [ X)) £ [%0 )0 F(X, %), (31)

em que

(X[X,,)~N©Oh),
e h =a,+a,X2,. Segue-se que

_TT

L0, 1a0,00,%) = @) * [] (a0 +aXt) 2 expty— ) (32)

A log-verossimilhanca fica

|(x2,...,xT|ao,al,x1)D—%i In(a, + a,x’,) —= i( X j (33)

t=2 2 + alxt -1

Para um modelo ARCH(r), os residuos padronizados, séo:

(34)

3.4.4 Modelos GARCH

Serd apresentada a metodologia de extracdo de volatilidade desenvolvida por

Andersen e Bollerslev (1998). Denotaremos os retornos da Cota das séries de

Retorno do AIVALE no instante t por p.. O retorno diario € entdo ry = p-pr1. EM

tempo continuo, o retorno é instantaneo sua variancia instantanea é o

Analisando a forma em que a volatilidade afeta a média. A introducdo de um termo

relacionando a variancia condicional com a média condicional tem um forte apelo
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econdmico. Agentes avessos ao risco exigem uma compensacao em termos de

retorno, de acordo como grau de risco do ativo.

A partir da estimagdo do modelo ARMA, este pode ser mais parcimonioso, no
sentido se apresentar menos parametros do que um modelo AR ou MA puro, do
mesmo modo, um modelo GARCH pode ser usado para descrever a volatilidade
com menos parametros do que um modelo ARCH (MORETTIN, 2004a, p. 154).

O modelo GARCH (r,s) € definido por

X, =./he

(35)

h =O'O+Z a X +Z Bih,
=) i

(36)

em que & i.i.d.(0,1), ap>0, a; 2 0, B; 2 0, 2% i=; (a+Bi) <1,9 = max(r,s).

Como no caso de modelos ARCH, usualmente supomos que 0s & Sa0 normais ou
seguem uma distribuicdo t de Student, ou ainda, uma distribuicdo de erro

generalizada.

Chamemos

Vi = th - ht (37)

De modo que, substituindo em (36) obtemos
q S
XE=ay+D (@ + L)XtV =D, By, (38)
i=1 =1

ou seja, temos os residuos quadraticos de um modelo ARMA (g,s) para thmas Vi

ndo €, em geral um processo i.i.d. Na realidade, v; € uma diferenca martingale
(MORETTIN, 2004a, p. 155).
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E(v) = E(X? =h) = E(he? =h) = E(M)(E() -D =0 39)

Para todo 3t e

E(v |F) =E(X{|Fy)-E(h |Ry)=h -h =0, (40)

Para todo t.
Segue-se, em particular, que

E(th) - qao _ (41)
1-> .. (@+RB)

A longo prazo, a volatilidade convergira para esta média.

Os estimadores dos parametros do modelo (35)-(36) sédo obtidos pelo método de
méxima verossimilhanga condicional. Supondo normalidade dos ¢ temos que a log-

verossimilhanca, condicional as primeiras r observacdes, é dada por

1(X,apre o X |0, B X0y X )D——z In(h,) - Z X (42)

=r+l =r+l

Bollerlsev (1986 apud MORETTIN, 2004a) utiliza em (42),

h=6%t=1--,s,com 2 =" X2IT.

As estimativas dos parametros sdo obtidas por meio de métodos numeéricos de

maximizacao.
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3.5 METODOLOGIA DO MODELO CAPM CONDICIONAL

Originalmente, o modelo ARCH-M foi concebido por Engle, Lilien e Robins (1987).
Seu objetivo é incorporar o componente de variancia condicional como variavel
explicativa no modelo original, sendo estimado por um processo ARCH. Entretanto,
dado o carater mais robusto do modelo GARCH em relagéo ao anterior na estimativa
desta variavel, julga-se ser mais conveniente utilizar o modelo GARCH-M (Modelo
de heterocedasticidade condicional auto-regressiva generalizada na média) em

contraposicdo ao ARCH-M, originalmente proposto.

[...] “0 modelo GARCH-M é simplesmente uma extensdao do CAPM com a inclusao
da volatilidade condicional estimada via GARCH(1,1) como variavel explicativa dos
retornos em excessos dos ativos” (ANTUNES; LAMOUNIER; BRESSAN, 2006, p. 8).

Antunes, Lamounier e Bressan (2006) desenvolveram uma pesquisa que consistia
na estimacdo do nivel de sensibilidade do risco de empresas do setor do
agronegocio brasileiro em relagéo ao risco de mercado, usando em sua pesquisa o

modelo CAPM e sua extensao que incorpora o modelo GARCH-M.

Esses autores chegaram a concluséao de que a incorporacédo do modelo GARCH-M é
de grande utilidade para modelar de forma mais precisa os componentes do retorno
e volatilidade. O CAPM, apesar de ter fornecido betas bem proximos dos valores
estimados pelo GARCH-M, ndo apresentou suposi¢cdes necessarias para validar o
modelo tradicional, e as séries que apresentaram efeitos ARCH e GARCH
significativos ao fazerem uso dos modelos que incorporam estes efeitos,
conseguiram diminuir a presenca dos erros de especificacdo oriundos dos efeitos de
heterocedasticidade autocorrelacionada.

Da mesma forma Alves (2007), ao utilizar o CAPM condicional para a série de
retorno da Petrobras, conseguiu controlar a heterocedasticidade, e através de

critérios para selecdo de modelos foi possivel validar o GARCH-M.

Tambosi Filho (2003), em sua tese de doutorado, Testando empiricamente o0 CAPM
Condicional dos retornos esperados de portfélios do mercado brasileiro, argentino e
chileno, com objetivo de testar a validade do CAPM condicional desenvolveu
metodologia semelhante a que esta sendo proposta neste trabalho. Consistindo em

analisar portfolios em relacdo ao mercado. Montou sete portflios para cada pais
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com acgles cotadas em seus respectivos mercados e ainda comparou-os com 0
mercado norte-americano e concluiu que:
O aprimoramento do CAPM estéatico, dando origem a novos modelos
dindmicos, traz maior seguranca para o investidor ao longo do ciclo de
negocios. O CAPM mostra que o risco de um ativo financeiro é bem

representado pelo coeficiente beta que mede a adequacédo de um titulo ao
mercado.

Esse coeficiente do modelo de mercado representa a influéncia do risco
sistematico no retorno dos portfélios. Dai a importancia de suas estimativas.
O coeficiente beta pode ser visto como uma medida de volatilidade relativa
dos retornos de um portfélio em relacdo ao mercado (TAMBOSI FILHO,
20083, p. 95).

Araujo, Bressan e Bertucci (2004) também concluiram que a estimacédo dos modelos
GARCH-M apresentou-se como uma alternativa para controlar a volatilidade
condicional em que estes modelos descrevem melhor os dados em virtude dessa
caracteristica e sdo capazes de extrair o efeito da variancia condicional, comprovada
pelo teste ARCH-LM.

A incorporagdo da volatilidade condicional no modelo CAPM tradicional, através da

7

estimacdo do modelo GARCH-M, é chamada de CAPM condicional. Apos a
estimacdo da volatilidade condicional de GARCH (1,1), dada por o¢°, esta
volatilidade condicional € incorporada ao modelo da equacgédo (43) como variavel
explicativa. Tem-se, entdo, o CAPM condicional, ou GARCH-M, como mostra a

equacao abaixo:

LT e=al + B, —T) + 4,0, +e (43)

Onde:
os dois primeiros termos representam o CAPM tradicional

o, é a volatilidade em termos de desvio-padréo (que pode ser medida também em

termos de variancia);

@ é o coeficiente de volatilidade condicional;

e, € 0 novo termo de erro do modelo CAPM condicional.
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“O CAPM condicional é valido se o alfa condicional é zero (a® =0). E caso se rejeite

a hipotese nula que a® é igual a zero, a conclusido de Ang e Chen (2005, p. 9) é de
gue o modelo ndo pode explicar os excessos das ag¢des i”; o que foi confirmado por
Alves (2007, p. 151).

3.5.1 Critérios para selecdo de modelos

De maneira a descrever 0s procedimentos econométricos adotados, apds a
estimacdo dos modelos CAPM tradicional e condicional, € necessario mostrar qual
dos modelos possui melhor ajuste aos dados.

De acordo com Alves (2007), neste trabalho também foi adotado duas maneiras de
medir o ajuste, sendo o coeficiente R? ajustado, cujo critério de escolha é o seguinte:

guanto maior seu valor, melhor ajuste tem o modelo.

R2=1-""11_R? (44)
K

Onde: n é o nimero de observacdes; K é o nimero de parametros e R? é o

coeficiente de determinacéo.

De forma que o R? ajustado além de fornecer o grau de ajuste do modelo, segundo
Verbeek (2004, p. 40) é capaz também de explicar a relacdo econémica do retorno
sobre o risco. Alves (2007) a partir do R? ajustado de 0,997 para as acdes da
Petrobras concluiu que 99,7% do risco das a¢des da Petrobras é devido ao mercado

como um todo, enquanto apenas 0,3% refere-se ao risco especifico da empresa.

Outra maneira para selecionar o melhor modelo foi a utilizagcdo do critério AIC,
Akaike (1973/1974), que serve para medir simultaneamente a qualidade do

ajustamento e a parciménia do modelo.

No critério de Akaike a funcdo de verossimilhanca € avaliada a partir das estimativas
de maxima verossimilhanca e T é o tamanho da amostra. Por exemplo, para uma
amostra Gausiana AR(I) o modelo AIC a seguir (TSAY, 2005, p. 41).
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AIC() =In@") + 2., (45)

3.6 CONCLUSAO

A valorizacdo dos riscos de uma carteira de ativos € frequentemente medida em
termos de variacdes de precos, denominado de retornos, os quais foram obtidos da

série de Cota do AIVALE, divulgado diariamente em seu site.

Para a estimacdo do CAPM tradicional, utilizou-se o modelo econométrico de
regressao linear simples, através do método MQO. O estimador MQO fornece uma
estimativa consistente para B. No caso de se detectar heterocedasticidade
condicional, o procedimento consiste em modelar o CAPM condicional via GARCH-
M.

Em séries financeiras é necessario modelar ndo s6 a média como também a
variancia condicionada, onde o risco de hoje esta dependente do risco observado no
passado.

Tais modelos séo os da familia ARCH; foi mostrado como se d& a forma de capturar
a volatilidade e também o modelo mais abrangente, 0 GARCH, que consiste em um
modelo que incorpora na equacdo da meédia os coeficientes significativos

encontradas e a variancia estimada para o periodo.
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4 ANALISE ESTATISTICA

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo primeiramente foram executadas as analises estatisticas e descritivas
dos retornos do AIVALE e Ibovespa evidenciando alguns fatos estilizados sobre
retornos em séries financeiras. De acordo com a metodologia proposta no capitulo
anterior foi estimado o modelo CAPM tradicional e condicional, foram utilizadas as
variaveis de retorno do AIVALE de 3-5-2005 a 5-5-2008; retorno Ibovespa de 3-5-
2005 a 5-5-2008; retorno CDI de 3-5-2005 a 5-5-2008. Procedeu-se entdo da

seguinte maneira:

De posse dos dados de retorno em excesso do AIVALE e retorno em excesso do
Ibovespa, primeiramente foi estimado o modelo CAPM tradicional, com vista
mensurar o risco sistematico (beta) do clube, através do MQO, tendo como variavel
dependente os retornos em excesso do Ibovespa.

Em seguida, foram feitas as verificagcfes concernentes as especificacdes do modelo,
para que se pudesse avaliar a correta especificacdo dos estimadores do beta. Foi
efetuada para a regressao estimada o teste de White, que tem por fim identificar a

presenca de heterocedasticidade no modelo de forma irrestrita.

Tendo verificado a presencga de volatilidade condicional foi estabelecido que esta
variavel seria incorporada diretamente no modelo original, por meio da estimacao de
um modelo GARCH-M, obtido através do quadrado dos residuos do CAPM
tradicional por meio de um processo GARCH (1,1), com o emprego do método de
estimacdo de Méaxima Verossimilhanca (MV); representando o comportamento da
volatilidade condicional, esta foi incluida como variavel explicativa no CAPM
Condicional. De forma que foram testados outros modelos da familia GARCH e o

gue melhor se ajustou aos dados foi 0o GARCH (1,1).

Foram utilizados os sistemas R, EViews e Gretl. O sistema R consiste de uma
linguagem orientada a objetos mais um ambiente grafico, disponivel como uma
biblioteca compartilhada, Pode processar programas armazenados em arquivos. O

R pode ser compilado e executado em um grande numero de plataformas: Unix ,
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Linux, Macintosh, Windows, etc. Permite a interface com procedimentos escritos em
C, C++, ou FORTRAN.

O software Econometric Views (EViews) é um aplicativo que contém varias
ferramentas para analise de series temporais e regressao, sendo muito utilizado por
industrias, estudantes, etc. (BUTTA, 2007).

Primeiramente na secdo 4.2 sera mostrada a analise descritiva da série e a
formulacdo de seus retornos; em seguida no item 4.3 sera mostrada a identificacéo
do modelo e uma andlise grafica do comportamento da série e sua estimacdo
através do modelo CAPM tradicional; na secdo 4.4 é feita a modelagem GARCH-M,
no qual o GARCH (1,1) é estimado a partir dos residuos ao quadrado do CAPM

tradicional; na secéo 4.5 sdo mostrados os resultados a andlise.

4.2 IDENTIFICAGAO DOS RETORNOS DO AIVALE E IBOVESPA

A partir das definicdes da secdo 3.2 obteve-se a série de retornos do AIVALE,

apresentadas no Gréfico 9, e também algumas estatisticas na Tabela 2.

I hudl mlmm mmmn H I

"h Mp"“‘” Ll H! \”“'

Retornos

mai set 2006 mai set 2007 mai set 2008

Grafico 9 — Retornos AIVALE

Tabela 2 — Estatisticas descritivas dos Retornos AIVALE

Ret. 0,001289  0,001325  -0,07408 0,0509 0,014372 -0.512313 4.6600 117.6580
Aivale (0,000)
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A partir das definicbes da secdo 3.2 obteve-se a série de retornos do Ibovespa, no

Gréfico 10 e também algumas estatisticas, Tabela 3.

k ld‘lHn ill“mmt.\l\lnlu,‘,m‘l Ul |||‘4 \um‘ iuhlulwukl TN AR l Il Mil ) M A
il w'”l”\ m| Y v"u‘w' il "u' r" },” I

mai set 2006 mai set 2007 mai set 2008

Gréfico 10 — Retornos Ibovespa

Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos Retornos Ibovespa

Ret. 120.5795

Ibovespa 0,0015654 0,002040 -0,080903 0,070996  0,017691 -0,308656 4.875919 0.0000

Observou-se que as série apresentaram mediana diferente da média caracterizando
uma assimetria que € confirmada pelo coeficiente de assimetria, e o teste Jarque-
Bera rejeita a normalidade da distribuigéo.

Morettin (2004a, p. 8) argumenta que “A suposi¢cdo muitas vezes utilizada é que os
retornos r; sejam independentes, identicamente distribuidos e normais (gaussianos).
Contudo ha argumentos contrarios a essa suposi¢ao”. Porém em seéries financeiras
gquando se consideram distribuicbes amostrais, nota-se que estas s&o

aproximadamente simétricas, mas com excesso de curtose. Ver Grafico 11 e 12.

O teste Jarque e Bera (1981) e Gujarati (2006, p. 119) é largamente utilizado em

econometria, ele combina duas estatisticas: assimetria (s) e curtose (K):

JB:n{S—2+(k_3)2} (46)

6 24

Que, sob “Hp : a série € normal”, tem distribuicdo qui-quadrado com dois graus de
liberdade.
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140
Series: LOG_RETORMOS
1904 Sample 3052005 5/03/2008
Observations 742
1004
Mean 0.00118a
a0 Mledian 0.001324
Maximum 0.048740
B0 Minimurm -0.076968
Std. Dev. 0.014404
Skewness -0.812313
40+ Kurtosis 4 BBO05T
204 Jarque-Bera  117.6580
. Probability 0.0o0o0ao

-0.0¢5  -0.050  -0.025 0.000 0.025 0.050

Grafico 11 - Histogramas dos Retornos AIVALE

120 Series: RET_IBOVESPA
Sample 3/05/2005 5/03/2003
100+ Ohservations 742
a0 Mean 0.0015865
Median 0.002040
haxirmum 0.070996
ey Minirmurm -0.080903
Std. Dey. 0.017691
404 Skewness -0.308656
kurtosis 4 8759139
20 Jarque-Bera  120.5795
Probatility 0.000000
0-

-0.05 0.0o 0.0s

Gréfico 12 - Histogramas dos Retornos Ibovespa

De um modo bastante geral, podemos dizer que uma série econémica ou financeira
€ ndo-linear quando responde de maneira diferente a choques grandes ou
pequenos, ou ainda, a choques negativos ou positivos. “Por exemplo, uma queda de
um indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo pode causar maior volatilidade no
mercado do que uma alta” (MORETTIN, 2004a, p. 10).

Os retornos financeiros apresentam algumas caracteristicas peculiares que muitas

séries ndo apresentam. As principais caracteristicas sao:
a) retornos sdo em geral ndo auto-correlacionados;

b) os quadrados dos retornos sao auto-correlacionados, apresentando uma

correcdo de lag um pequena e depois uma queda mais lenta das demais; e
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c) séries de retornos apresentam agrupamentos de volatilidade ao longo do tempo;

d) a distribuicdo (incondicional) dos retornos apresenta caudas mais pesadas do
que uma distribuicdo normal; além disso, a distribuicAo, embora

aproximadamente simétrica, € em geral leptocurtica.

Tais caracteristicas podem ser verificadas no Gréafico 13 abaixo que representa a
série AIVALE.
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Gréfico 13 - Série de Cota AIVALE, ACF, Retornos e ACF dos retornos
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“Para o calculo dos retornos do ativo livre de risco, o CDI, o calculo é mais
simplificado, ou seja, seu retorno é dado apenas pela diferenca entre o valor nominal
do preco final e inicial” (ALVES, 2007, p. 152).

4.3 ESTIMACAO DO MODELO CAPM TRADICIONAL

Conforme o modelo proposto pela equacéo (16) estimou-se o CAPM tradicional, cujo
resultado é mostrado na Tabela 4, a seguir.

Tabela 4 — Estimacdo do CAPM Tradicional

Variavel dependente: Retorno em Excesso Aivale

Variavel Coeficiente estimado Erro padrédo Teste t Valor P
C 0.000417 0.000391 1.064812 0.2873"°
REwr 0.551597 0.022018 25.05224 0.0000*
R® = 0.459584 R? Ajustado = 0.458852 ARCH-LM = 0,000
D-W = 2.431092 F=627.6148
Critério AIC = -6.250370 Prob(F-statistic) =
0.000000

Erro padrdo da regresséo (s) = 0.010615

Fonte: Dados da Pesquisa
Notas: * estatisticamente diferente de zero ao nivel de significancia de 0,01;
NS estatisticamente n&o significativo

O resultado da Tabela 4 mostra que o CAPM tradicional para o caso do AIVALE é
valido, pois o intercepto da regressao € estatisticamente nao significativo. Quanto ao
coeficiente de inclinacdo do modelo estimado, este é estatisticamente significativo a
1% e seu sinal e magnitude estdo de acordo com a teoria de precificacdo de ativos.
E como um todo, o modelo apresenta-se estatisticamente significativo, de acordo

com o teste F.

O Grafico 14 mostra os residuos da regressao deste primeiro modelo e sugere que

este apresenta heterocedasticidade condicional.
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Grafico 14 — Residuos do CAPM tradicional.

De acordo com o Gréfico 14, nota-se que ha uma aglomeracao da volatilidade, de
forma que em alguns periodos a volatilidade € alta em outros é mais baixa,
sugerindo entdo que o termo de erro possui heterocedasticidade condicional. A
Tabela 5 apresenta o teste de White, cujo procedimento consiste em estimar uma
regressao auxiliar dos erros quadraticos em relacdo as variaveis explicativas, seus
quadrados e produtos cruzados e em seguida, multiplica-se 0 R? dessa regresséo

auxiliar pelo numero de observacdes (n) e compara-se com a distribuicdo qui-
quadrado (x?) com p graus de liberdade, onde p é o nimero de coeficientes

estimados na regressao auxiliar (GUJARATI, 2006, p. 334). Portanto, segundo esse
teste, os residuos do modelo CAPM tradicional possuem heterocedasticidade. O
teste de White € extremante geral e pode detectar formas mais gerais de
heterocedasticidade do que outros testes e também é mais apropriado para grandes

amostras.

Tabela 5 — Teste de White

Teste Valor P

White 0,000

Fonte: Dados da pesquisa
Nota: * Rejeitar Ho: “N&o ha heterocedasticidade”;
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4.4 ESTIMACAO DO MODELO CAPM CONDICIONAL

Como foi detectada a presenca de efeitos ARCH no modelo tradicional, o passo
seguinte foi estimar o CAPM condicional a partir dos residuos quadraticos do CAPM
tradicional, o resultado da estimacdo é apresentado na Tabela 6. Obteve-se o
resultado da equacdo de variancia Gréfico 15, conforme a equacgdo (34), que é a
estimacdo do GARCH (1,1). Este é estatisticamente significativo ao nivel de 1%, isto
€, ha presenca do efeito GARCH. Em seguida, estimou-se a equacdo da meédia, que
€ 0 modelo CAPM condicional (ou GARCH-M), de acordo com a equacao (39). E,
segundo Ang e Chen (2005, p. 9). Os coeficientes estimados do modelo CAPM
condicional mostram que o intercepto € estaticamente ndo significativo, ou seja, 0
modelo é valido, porque o modelo ndo pode explicar os excessos dos retornos da
série analisada. O beta estimado no modelo condicional €& estatisticamente
significante ao nivel de 1%. O coeficiente estimado da volatilidade condicional é
estatisticamente significativo (p-valor = 0,0001). Também foram estimados os
modelos GARCH (1,2) e GARCH (2,2), de forma que o GARCH (1,1) foi o que

melhor se ajustou e seu resultado esta mostrado na Tabela 6.

Tabela 6 — Estimacdo GARCH (1,1) dos residuos quadraticos do CAPM Tradicional

Equacéo da Variancia

Variavel Coeficiente estimado Erro padrao Teste t Valor P
C 2.93E-09 1.87E-10 15.68872 0.0000
ARCH (1) 0.440110 0.024520 17.94910 0.0000
GARCH (1) 0.753317 0.007355 102.4288 0.0000
R? =-0.204321 R’ Ajustado = -0.207589

D-W =1.297623 Critério AIC = -13.89490
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Gréfico 15 — Variancia do Modelo GARCH (1,1).
Tabela 7 — Estimacdo do CAPM Condicional
Variavel dependente: Retorno em Excesso AIVALE
Variavel Coeficiente estimado Erro padrédo Teste t Valor P
cC -6.96E-05 0.000406 -0.171559 0.8638
REwT 0.549115 0.021802 25.18656 0.0000
(o 3499.346 866.9867 4.036217 0.0001
R®=0.471271 R? Ajustado =0.469837 ARCH —-LM = 0.002933
D-W = 2.400333 F=328.4549
Critério AIC = - Prob(F-statistic) = 0.000000
6.269532

Erro padrdo da regresséo (s) = 0.010507

4.5 RESULTADOS

O modelo da formulagdo do CAPM condicional é expresso por:

f _rf:aic +B(r, =)+ 9,0 +e
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Com base na Tabela 7 podemos expressar o modelo ajustado assim:

RE_IT = 0.5491151542*RE_MT + 3499.346453* 0, + €
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Grafico 16 — Valores ajustados do CAPM Condicional.

A inclusdo da volatilidade condicional ao CAPM tradicional Grafico 16 apresentou
pouco impacto sobre as estimativas dos coeficientes. Mesmo assim o CAPM
condicional apresentou-se ligeiramente superior ao CAPM tradicional. Ambos os
modelos se mostraram empiricamente validos, pois seus interceptos sao
estatisticamente nao significativos. O beta estimado no segundo modelo sofre uma
ligeira diminuicdo. Evitando com isso uma superestimacéo do beta uma vez que esta

metodologia incorpora o efeito da variancia em sua estimacao.

Na tentativa de selecionar o melhor modelo, tem-se a Tabela 9, que mostra qual

deles possui um melhor ajuste, segundo os critérios do R? ajustado e Akaike.

Tabela 8 — Critérios de Avaliacéo

Critério CAPM TRADICIONAL CAPM Condicional

R’ Ajustado 0.458852 0.469837

Akaike -6.250370 -6.269532
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Portanto, embora a magnitude dos valores desses critérios nos modelos nao definiu
muito um sobre o outro, o critério R? ajustado e Akaike, mostraram que o CAPM
condicional se ajusta melhor aos dados, dado o fato de que no CAPM condicional
resolve o problema da volatilidade condicional, entédo a escolha do melhor modelo é
o CAPM condicional.
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Gréfico 17 — Disperséo da Regressdo CAPM condicioanl (RE; x REyr X Variancia)

Através do Grafico 17 nota-se que o0 modelo apresentou um bom ajuste apesar de
ter apresentado 11 pontos mais distantes da reta de estimacdo; este fato nao
invalida o modelo, pois em sua maioria 0os pontos ficaram concentrados préximos a

reta.

Tabela 9 — Beta AIVALE estimado pelo CAPM condicional

Modelo B

CAPM Condicional 0.549115

Como o CAPM Condicional mostrou ser melhor ajustado do que o CAPM

Tradicional, leva-nos a crer que o beta do CAPM Condicional é mais preciso, uma
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vez que este modelo foi superior pelos critérios de comparag¢do escolhidos nesse
trabalho.

Segundo Gitman (2006, p. 217), a maioria dos betas do mercado estao entre 0,5 e
2,0. O AIVALE como mostrado na Tabela 10 foi calculado um beta de 0,54, em que
o resultado de uma acdo que tem metade da sensibilidade que o mercado é
esperado que mude em %% para cada 1% de mudanca no retorno do portfélio do
mercado. Com este beta podemos dizer que o AIVALE tem caracteristica de um
ativo defensivo.
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5 CONCLUSAO

Esse trabalho procurou fazer uma analise comparativa e testar empiricamente a
validade dos modelos CAPM tradicional e condicional utilizando as cotas do Clube
de Investimento AIVALE, com o intuito de calcular o beta desta carteira. Foram
utilizadas as cotas do periodo de 3 de maio de 2005 a 5 de maio de 2008. Para tal
feito, utilizou-se o referencial tedrico sobre precificagdo de ativos, mas

especificamente o CAPM.

Apos a obtencdo das séries de retorno do Aivale iniciou-se a estimacdo do CAPM
tradicional da série, onde foram usados os retornos em excesso do AIVALE e

Ibovespa juntamente com ativo livre de risco neste caso o CDI.

Primeiramente estimou-se o CAPM tradicional, conforme a equacao (13); verificada
a existéncia de heterocedasticidade através do teste de White necessitando assim
modelar a variancia a com o intuito de capturar a volatilidade; em seguida, estimou-
se a volatilidade condicional a partir do quadrado dos residuos do CAPM tradicional
fazendo uso do modelo GARCH (1,1); ap0s obtida sua variancia esta foi incorporada

ao modelo do CAPM tradicional como variavel dependente.

Os resultados empiricos obtidos mostraram que tanto o CAPM tradicional como o
CAPM condicional tiveram sua validade comprovada, pois ambos os interceptos dos

modelos apresentaram ser estatisticamente nao significativos.

Comparando os dois modelos, tem-se que ambos apresentaram estimativas
bastante proximas no que se refere aos parametros, bem como estatistica de teste.
Assim, tem-se que em ambos 0s modelos o valor do beta estimado indica que a cota
do AIVALE é pouco sensivel ao indice de mercado, o Ibovespa. Observou-se que
em ambos 0s modelos os betas apresentaram valores muito proximos, e tal fato
ocorreu em virtude de alguns fatores: a janela temporal observada ficou limitada a
trés anos por causa da crise imobiliaria nos EUA, as observacdes referentes ao
periodo da crise ndo poderiam ser incorporadas a analise, 0 que ocasionaria uma
guebra estrutural na série, podendo levar a necessidade de um tratamento de dados

mais sofisticado e que acabaria por deslocar o foco da pesquisa.

Com isso, durante os trés anos observados, o mercado financeiro mundial nao

passava por grandes choques na volatilidade de forma que o periodo da analise foi
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em um periodo tranquilo para o mercado e a incorporacdo da volatilidade

apresentou um ganho pouco superior a primeira técnica.

Conclui-se ainda de acordo com a secdo 3.5.1, que pelo valor do coeficiente de
determinacdo o R® em relacdo ao ajuste do modelo, este possui um bom ajuste,
dado que seu R? é de aproximadamente 0,4698. A interpretacédo econémica do R?
no modelo CAPM, é a de que este é uma estimativa da importancia relativa do risco
de mercado, determinado pelo B, para a carteira de acdes do clube, dessa forma,
estima-se que 47% do risco do AIVALE é devido ao mercado como um todo,
enquanto 53% refere-se ao risco especifico das decisbes do clube. Assim o clube

mostra que tem uma grande dependéncia de sua gestao.

Foram adotados dois critérios para selecdo do modelo que melhor se ajusta aos
dados. Os critérios adotados foram os do R? ajustado, e o de Akaike, que
apresentaram valores préximos em ambos 0os modelos. Uma analise rigorosa destes
critérios elegeram o CAPM condicional, em detrimento do tradicional, conforme

mostrado na Tabela 9.

A patrtir dos resultados obtidos do ajuste do CAPM condicional, foi calculado um beta
de 0,54, em que o resultado de uma acdo que tem metade da sensibilidade que o
mercado é esperado que mude em %% para cada 1% de mudanca no retorno do
portfélio do mercado. Com este beta podemos dizer que o AIVALE possui
caracteristica de um ativo defensivo. Proporcionando ao investidor sua exposicéo

em relacdo ao risco.

Caracterizando assim o Clube de Investimento AIVALE como uma carteira de ativos
de baixo risco, 0 que o torno menos suscetivel a choques de volatilidade do que o
mercado, possuindo assim uma rentabilidade satisfatoria e constante ao longo do

tempo.

5.1 LIMITES DA PESQUISA E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

O periodo de poucas observagbes e de pouca volatiidade no mercado financeiro
foram os principais fatores limitadores dos resultados menos expressivos em relagao
ao baixo ganho de estimacao dos betas e dos critérios de avaliacdo. Tal fato ocorreu

devido a intensificacdo da crise imobiliaria americana por volta do fim do primeiro
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semestre de 2008, se esse evento fosse incorporado aos dados da série ndo seria
possivel estimar os parametros sem antes lancar mao de algumas técnicas
sofisticadas para quebra estrutural da série temporais podendo a pesquisa seguir

em objetivos diferentes dos propostos no inicio do trabalho.

Como sugestéao de trabalhos futuros pode-se citar um periodo com maior nimero de
observagcbes e sem quebra estrutural na série analisada, podendo assim chegar a
estimadores e de betas menos préximos em seus desempenhos. Uma terceira
contribuicdo, que poderia ser tomada em estudos vindouros, seria permitir que
outros modelos de volatilidade condicional fossem testados — Threshold GARCH
(TARCH) e Fractionally Integrated GARCH (FIGARCH), cujas as estimativas de

volatilidade condicional podem, ser incorporadas as equag¢des originais.
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ANEXO - RESULTADOS DAS ESTIMACOES

Tabela 1 — Estimacéo do CAPM Tradicional

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.000417  0.000391  1.064812  0.2873

RE_MT 0.551597  0.022018  25.05224  0.0000
R-squared 0.459584 Mean dependent var 0.001206
Adjusted R-squared 0.458852 S.D. dependent var 0.014430
S.E. of regression 0.010615 Akaike info criterion -6.250370
Sum squared resid 0.083159 Schwarz criterion -6.237920
Log likelihood 2314.637  F-statistic 627.6148
Durbin-Watson stat 2.431092  Prob(F-statistic) 0.000000

Nota: Dependent Variable: RE_IT; Method: Least Squares; Date: 06/08/09 Time: 10:24;

Sample: 4/05/2005 4/03/2008; Included observations: 740

Tabela 2 — Estimacdo GARCH (1,1) residuos quadraticos do CAPM tradicional

Coefficient

Std. Error z-Statistic Prob.

Variance Equation

1.87E-10  15.68872 0.0000
0.024520  17.94910 0.0000
0.007355 102.4288 0.0000

C 2.93E-09

ARCH(1) 0.440110
GARCH(1) 0.753317
R-squared -0.204321
Adjusted R-squared -0.207589
S.E. of regression 0.000273
Sum squared resid 5.51E-05
Log likelihood 5144.112

Mean dependent var 0.000112
S.D. dependent var 0.000249
Akaike info criterion -13.89490
Schwarz criterion -13.87622
Durbin-Watson stat 1.297623

Nota: Dependent Variable: RESIQ; Method: ML - ARCH (Marquardt); Date: 08/17/09 Time: 00:57;
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Sample: 4/05/2005 4/03/2008; Included observations: 740; Convergence achieved after 18 iterations;

Variance backcast: ON
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Tabela 3 — Estimagdo GARCH (1,2) residuos quadraticos do CAPM tradicional

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.

Variance Equation
C 2.59E-09 1.70E-10  15.26807  0.0000
ARCH(1) 0.234516  0.021738  10.78831  0.0000
GARCH(1) 1.202021  0.050125  23.98036  0.0000
GARCH(2) -0.366992  0.040041 -9.165427  0.0000
R-squared -0.204321 Mean dependent var 0.000112
Adjusted R-squared -0.209230 S.D. dependent var 0.000249
S.E. of regression 0.000274  Akaike info criterion -13.80704
Sum squared resid 5.51E-05 Schwarz criterion -13.88213
Log likelihood 5149.603 Durbin-Watson stat 1.297623

Nota: Dependent Variable: RESIQ; Method: ML - ARCH (Marquardt); Date: 08/17/09 Time: 00:52
Sample: 4/05/2005 4/03/2008; Included observations: 740; Convergence achieved after 14 iterations
Variance backcast: ON

Tabela 4 — Estimacdo GARCH (2,2) residuos quadraticos do CAPM tradicional

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.

Variance Equation
C 2.11E-09 3.28E-10  6.415727  0.0000
ARCH(1) 0.237054  0.036174  6.553224  0.0000
ARCH(2) -0.034104  0.064360 -0.529886  0.5962
GARCH(1) 1.295613  0.074348  17.42630  0.0000
GARCH(2) -0.435047  0.051276 -8.484330  0.0000
R-squared -0.204321 Mean dependent var 0.000112
Adjusted R-squared -0.210875 S.D. dependent var 0.000249
S.E. of regression 0.000274  Akaike info criterion -13.81154
Sum squared resid 5.51E-05 Schwarz criterion -13.88042
Log likelihood 5152.271 Durbin-Watson stat 1.297623

Nota: Dependent Variable: RESIQ; Method: ML - ARCH (Marquardt); Date: 08/17/09 Time:
01:06; Sample: 4/05/2005 4/03/2008; Included observations: 740; Convergence achieved
after 15 iterations; Variance backcast: ON

No inicio da pesquisa foram testados modelos para as séries de retornos do AIVALE
1, 2 e 3, o primeiro periodo (AIVALE 1) corresponde a 03/05/2005 a 03/05/2006; o
segundo periodo (AIVALE 2) corresponde a 04/05/2006 a 03/05/2007, e o terceiro
periodo (AIVALE 3) abrange de 04/05/2007 a 05/05/2008. Tais analises tinham

como proposta identificar e mensurar a volatilidade do clube.
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Critério AIC para os retornos do AIVALE 1, 2 e 3.

CritérioAkaike dos  CritérioAkaike dos Critério Akaike dos
Retornosdo AIVALE 1 RetornosdoAIVALE2 RetornosdoAlIVALE 3

Modelo AlC Modelo AIC Modelo AIC
AR(1) -1337.10 AR(1) -1195.73 AR(1) -906.63
AR(2) -1342.51 MA(1) -1195.95 ARMA(1,1) -904.94

ARMA(1,1) -1344,16 MA(2) -1188.14 ARMA(1,2) -904.06
ARMA(1,3) -1345,35 ARMA(1,1) -1188.15 ARMA (2,2) -909.15

Resumo do Ajuste melhor modelo AIVALE 1 ARMA(1,3) - GARCH(1,1)

0,000240054 | 2,62934e-05 <0,00001 1

2,45105e-08 | 9,47235e-09 0,00967

0,0774275 0,0333629 0,02030

<0,00001 ’_—’_V_\K_\IW

0,803864 0,0643707

Resumo do Ajuste melhor modelo AIVALE 2 MA(0,2) - GARCH(1,1)

0,000522379 | 4,6316e-05 11,2786 <0,00001
3,55092e-07 1,44932e-07 2,4501 0,01428
0,954585 0,507689 1,8803 0,06007

2,07774e-012 0 indefinido  |indefinido

Resumo do Ajuste melhor modelo AIVALE 3 ARMA(2,2) - GARCH(1,1)

0,0011116 0,000122613 <0,00001

3,02014e-06
1

4,32521e-07 <0,00001

0,00025 ' W

0,273068




