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RESUMO

PRATES, Carlos Victor Bragatto, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, novembro
de 2021. Analise de estilo baseada em retornos: Um estudo aplicado aos fundos
de previdéncia complementar oferecidos pelo instituto Agros. Orientador:
Eduardo Campana Barbosa.

A introducéo do Plano Real, em 1994, promoveu uma profunda mudanca no cenario
econdmico nacional, bem como na postura do cidad&o brasileiro, no que se refere a
gestdo do seu patrimbénio pessoal e a escolha de estratégias e instrumentos
financeiros, que permitam uma administragédo eficiente do mesmo. Nesse sentido,
uma categoria de investimento que vem se destacando é a dos planos de previdéncia
privada, uma importante alternativa para auxiliar o brasileiro no planejamento e no
acumulo de recursos para o futuro. Logo, o objetivo deste trabalho € aplicar a
metodologia da Anadlise de Estilo Baseada em Retornos ou RBSA (do inglés, Return
Based Style Analysis), para avaliar as estratégias de investimento ou de alocacao de
recursos e os retornos de dois planos previdenciarios (B e CD) oferecidos pelo Agros,
um Instituto da UFV de Seguridade Social, que oferece e administra planos de
previdéncia privada e de saude, com o intuito de suplementar os beneficios pagos
pela previdéncia social aos servidores e ex-servidores da Universidade Federal de
Vigosa (UFV). A referida metodologia utiliza um modelo de regresséao linear multipla,
que através da imposicdo de algumas restricbes paramétricas, busca estimar o
percentual de alocacdo de um fundo a determinadas classes de ativos, descritas a

priori nos documentos regulatérios do mesmo.

Palavras-chave: Economia. Gestdo. Investimentos. Restrigbes paramétricas.
Regresséo linear multipla.



ABSTRACT

PRATES, Carlos Victor Bragatto, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, November
2021. Style analysis based on returns: A study applied to private pension funds
offered by the Agros. Adviser: Eduardo Campana Barbosa.

The introduction of the Plano Real, in 1994, promoted a profound change in the
national economic scenario, as well as in the posture of the Brazilian citizen, with
regard to the management of their personal assets and the choice of financial
strategies and instruments, that allow an efficient administration of the same. In this
sense, an investment category that has stood out is that of private pension plans, an
important alternative to help Brazilians plan and accumulate resources for the future.
Therefore, the objective of this work is to apply the Return Based Style Analysis
(RBSA) methodology to evaluate the investment, or resource allocation strategies, and
the returns of two pension plans (B and CD) offered by Agros, a UFV Social Security
Institute, which offers and manages private pension and health plans, in order to
supplement the social security benefits paid to Federal University of Vigosa (UFV)
employees and former employees. This methodology uses a multiple linear regression
model, which, through the imposition of some parametric restrictions, seeks to estimate
the percentage of allocation of a fund to certain classes of assets, described a prioriin

its regulatory documents.

Keywords: Economy. Management. Investments. Parametric restrictions. Multiple

linear regression.
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1. Introducao

A histéria da economia nacional, mais precisamente a partir da década de 80,
evidencia que o brasileiro precisou se adaptar a dias de inseguranga, causados pela
desvalorizacdo do seu trabalho e do seu dinheiro, em funcdo das elevadas taxas de
inflacdo do pais (Pinheiro et al., 1999). Um exemplo disso € que, entre os anos de
1986 e 1989, com o entao presidente Jose Sarney, o Brasil passou por cinco planos
fracassados de estabilizagdo monetaria, sendo esses: o Plano Cruzado (inicio em
fevereiro/1986), o Plano Cruzado Il (inicio em novembro/1986), o Plano Bresser
(inicio em junho/1987), o Plano Feijao com Arroz (inicio em janeiro/1988) e o Plano
Verao (inicio em janeiro/1989), e, logo em seguida, em pouco mais de um ano, por
outros trés planos fracassados, estabelecidos pelo ex-presidente Fernando Collor de
Mello, sendo esses: 0 Plano Collor (inicio em margo/1990), o Plano Collor Il (inicio em
janeiro/1991) e o Plano Marcilio (inicio em maio/1991). Somente com a
implementacédo do Plano Real, em julho de 1994, que ocorreu ainda no governo do
ex-presidente ltamar Franco, é que houve uma mudanga no cenario econémico do
pais, 0 que permitiu iniciar o processo de controle da inflacdo e, consequentemente,
a reducao da variacdo do preco dos ativos e da taxa de juros da economia brasileira
ou taxa Selic (Franco, 2017).

A fim de corroborar essas informacbes, as Figuras 1 e 2 apresentam,
respectivamente, os graficos com a série historica anual, de 1980 até 1994 e de 1995
até 2020, de valores do indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), indice oficial
utilizado pelo governo brasileiro para medir a inflagéo e que é calculado mensalmente
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Mais especificamente, a
Figura 1 exibe o IPCA de cada ano, acumulado do més de janeiro até o més de
dezembro, no periodo de 1980 a 1994, e a Figura 2, resultados similares, s6 que para
o periodo de 1995 a 2020.



Figura 1 - IPCA acumulado (em %) de janeiro até o0 més de dezembro no periodo de 1980 a 1994.
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Fonte: Elaborado pelo autor (IBGE: www.ibge.gov.br).

Figura 2 - IPCA acumulado (em %) de janeiro até o més de dezembro no periodo de 1995 a 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor (IBGE: www.ibge.gov.br).

Note que na Figura 1, o menor valor de IPCA acumulado ocorreu em 1986 e foi
de 79,7%, enquanto o maior valor, ocorreu em 1993 e foi de 2477,2%. Ja a mediana
do IPCA acumulado entre 1980 e 1994, representada pela linha tracejada, foi de
363,4%, 0 que significa que, durante esse periodo, em mediana, o dinheiro ou a
moeda do pais desvalorizou cerca de 363,4% ao ano. Ja na Figura 2, pode-se verificar
que o menor valor de IPCA acumulado foi de 1,7%, ocorrido em 1998, enquanto o
maior valor, ocorreu em 1995 (primeiro ano completo pés plano real) e foi de 22,4%.
Pela mediana do IPCA acumulado entre 1995 e 2020, que foi de 5,9%, pode-se



perceber que o cenario econémico foi positivamente modificado e que os niveis de
inflagdo foram reduzidos.

Nesse sentido, em uma economia recente (nos 3 ultimos anos — 2018, 2019 e
2020) e mais estavel, livre de altas taxas de inflagdo e, consequentemente, de altas
taxas de juros, o brasileiro precisou admitir que para obter retornos satisfatérios com
0S seus investimentos seria necessdrio se arriscar. Essa demanda por novas
alternativas de investimentos é que promoveu o crescimento e a procura por servigos
de gestdo de recursos financeiros no mercado, gestdo essa, tradicionalmente
realizada por empresas (publicas ou privadas) ou assets especializadas (Le Sourd,
2007).

Uma prova disso foi o crescimento do mercado de investimentos de risco,
constatado pelo aumento do numero de fundos de investimento brasileiros e do
volume financeiro gerido por eles. Mais especificamente, o numero de fundos de
investimentos oferecidos no Brasil cresceu cerca 390,37%, saltando de 4.540 fundos
em 2002 para 22.263 fundos em 2020, segundo dados da Associagdo Brasileira das
Entidades dos Mercados Financeiros e de Capitais (ANBIMA), o que corresponde a
um crescimento composto! de aproximadamente 9,22% ao ano. Ja o patriménio
liquido da industria de fundos de investimento no Brasil cresceu cerca de 13.009%,
saltando de 46 bilhées de reais em 1994, para aproximadamente 6,030 trilhdes de
reais em 2020, o que corresponde a um crescimento composto de aproximadamente
31,11% ao ano. Destaca-se ainda que o patrimdnio liquido gerido pelos fundos de
investimento no Brasil em 2020 foi equivalente a 81,15% do Produto Interno Bruto
(PIB) nacional do mesmo ano (aproximadamente 7,4 trilhées de reais).

Adicionalmente, a recente revolugdo tecnoldgica que ocorreu no mercado
financeiro brasileiro simplificou e democratizou o processo de investir. Logo, o
investidor possui agora, além de acesso a plataformas (ou corretoras) que
disponibilizam uma gama de fundos de investimentos, acesso também a informacdes
histéricas sobre os retornos de cada um desses fundos, sobre os profissionais que
tomam as decisGes nessas empresas e sobre as respectivas estratégias de alocacao
de capital adotadas pelos mesmos. Portanto, o investidor pode agora buscar gestores
especializados que poderao oferecer investimentos que maximizem a probabilidade

1
' A taxa de crescimento anual composta é calculada como {(‘;—f)“ — 1} x 100%. Em que VF é o Valor

Final, VI o Valor Inicial e n o nUmero de periodos avaliados.
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de sucesso, isto é, a probabilidade de se obter um maior retorno condicionado ao seu
perfil de risco (Le Sourd, 2007).

Porém, mesmo com todas essas novas informagdes disponiveis, ainda existem
dificuldades, principalmente para o investidor conseguir comparar as politicas e
estratégias de investimento de um determinado fundo, uma vez que essa tarefa
envolve a compreensao das diversas classes de ativos que contemplam o portfélio de
investimento do fundo, os diferentes tipos de estratégias de investimento, as taxas de
administragdo e de custddia, as taxas de performance cobradas pela gestéao e etc.
Existe, portanto, a necessidade de uma metodologia que permita ao investidor avaliar
a estratégia, o risco e o quanto efetivamente a atividade de um gestor contribui para
os retornos do fundo analisado.

Nesse sentido, no presente trabalho aplicou-se a metodologia da Analise de
Estilo Baseada em Retornos (do inglés, Return-Based Style Analysis ou RBSA) para
avaliar os resultados de dois planos de previdéncia oferecidos pelo Agros, um instituto
de seguridade social da Universidade Federal de Vigosa. O objetivo principal da
aplicacédo dessa metodologia foi validar as alocagdes de recursos dos referidos planos
previdenciarios, isto €, verificar se, de uma forma geral, ou se na média, as alocacdes
informadas nos demonstrativos e documentos regulatérios publicos sdo de fato
realizadas na pratica pelos gestores da instituicdo. Adicionalmente, tem-se também
como proposta investigar se os retornos dos planos em estudo sao condizentes com
as taxas cobrada aos cotistas, comparando as mesmas com as taxas cobradas por
fundos passivos com perfil de investimento parecido. Essas analises poderiam
fornecer esclarecimentos importantes para os cotistas, sobre como a gestdo dos
planos esta atuando, isto é, de uma forma mais passiva ou mais ativa, e como 0s

recursos estao sendo aplicados ao longo do tempo.

2. Revisao Bibliografica
2.1 Modelo Estatistico

A Analise de Estilo Baseada em Retornos, ou RBSA, é uma metodologia
estatistica proposta por Sharpe (1988, 1992), que tem como principal objetivo estimar
a exposicao média, ao longo de um determinado periodo de tempo, de um fundo de
investimento a diferentes classes de ativos, sendo essas classes de ativos associadas
aos mercados aos quais o fundo pode estar exposto. O modelo estatistico geral da
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RBSA, definido por um modelo linear de K fatores, é informado a seguir na equagao

(1).

Ry = [B1Fey + BoFep + =+ + PrFix] + e (1)

Em que R, é o retorno do fundo em analise no instante t, parat =2, 3, ..., T,
F;, € o retorno do k-ésimo fator de risco (ou classe de ativo) no instante t, parat = 2,
3, .. Tek=1,2, .. K By sdao os parametros do modelo ou a sensibilidade dos
retornos do fundo em analise com relagé&o ao k-ésimo fator de risco, parak =1, 2, ...,
K e admitindo constantes os valores de todos os demais K— 1 fatores de risco, e e; é
o erro aleatério e nao observavel do modelo, para t = 2, 3, ..., T, que possui média
nula e variancia homogénea e igual a ¢2.

Além disso, ainda segundo Sharpe (1992), os termos do modelo (1), definidos
dentro dos colchetes, representam o “retorno atribuivel ao estilo” do fundo. Ja a
parcela restante, definida fora dos colchetes e associada ao componente e;, incorpora
o efeito de fatores aleatérios, que podem estar associados a: i) variaveis
desconhecidas e nao incluidas no modelo, ii) variaveis que ndo puderam ser
mensuradas e a iii) capacidade de selecdo do gestor, isto €, sua habilidade de
escolher os ativos, de acertar o timing de compra e venda, de utilizar estratégias
distintas de investimento, etc.

Destaca-se que o modelo original da RBSA, definido por Sharpe (1988, 1992),
nao inclui o termo de intercepto. No entanto, De Roon et al. (2004), Marques et al.
(2012), Pizzinga et al. (2012), Schutt e Caldeira (2016), apresentam em seus trabalhos
uma reparametrizacdo do mesmo, que adiciona esse termo independente ou de
intercepto (a, ou Alpha de Jensen, como também é conhecido) no modelo (1), com o
intuito de tentar separar e quantificar o efeito exclusivo associado a habilidade seletiva
do gestor e, atribuindo ao componente e;, 0 efeito dos demais fatores aleatérios

(desconhecidos e ndo mensuraveis).

2.2 Variavel Resposta ou Dependente

Com relacao a variavel resposta ou dependente do modelo (1), representada
pelo vetor R, = (R,, R;, ..., Rr)’, segundo Morettin e Toloi (2006), sua definicao se da,

inicialmente, conforme especificado na seguinte equacao:
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Yo=Y Y
Y1 Y1

T = -1, t=23,..,T (2)
Em que Y; é a variavel aleat6ria continua que representa o preco do ativo ou o
valor da cota de um plano/fundo no instante t. Note ainda que por (2), r; deve ser
considerado como zero ou desconsiderado. Posteriormente, utiliza-se uma
modificacao do retorno liquido simples (r;), definido em (2), para representar a variavel
resposta ou dependente do modelo. Essa modificacao consiste em tomar r; + 1, 0 que
€ conhecido como retorno bruto, e aplicar o logaritmo natural no mesmo, conforme

apresentado em (3):

Y,
Rt=ln(rt+1)=ln(—t), t=23,..,T 3)
Yiq

2.3 Variaveis Explicativas ou Independentes

Os fatores de risco ou as classes de ativo sdo os indices de referéncia de
mercado ou benchmark que contemplam o universo de investimento do fundo em
analise. Vale ressaltar que as variaveis explicativas ou independentes do modelo (1),
cujos efeitos sdo considerados fixos, sao definidas pelos retornos desses indices de
referéncia, obtidos também a partir das equacdes (2) e (3) e representados pelo vetor
F = (Fyq, Fyy, ..., Fig), tal que Fyy, = (Fig, Fog, -, Fri)'s para k=1,2, ..., Ke t=2, 3, ...,
T. Segundo Sharpe (1992), os fatores de risco, ou as classes de ativo, devem atender

trés condicdes:

i. Ser coletivamente exaustivos, ou seja, conseguir representar
adequadamente todo o universo de mercados ao qual o fundo em andlise
esta exposto;

ii. Ser mutuamente exclusivos, ou seja, representar um tipo de mercado
diferente dentre todo o universo de mercados ao qual o fundo em analise
esta exposto;

iii.  N&o apresentar correlacao entre si, 0 que podera ser constatado se os seus
retornos ndo forem correlacionados, ou seja, se Cov(Fy,Fg) =

0V kzs=12,..K.
t=23,..T
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2.4 Restricoes Paramétricas

Outra particularidade do modelo proposto por Sharpe (1988, 1992),
estabelecida com o intuito de que os coeficientes possam ser interpretados como
estimativas médias ou proxies do percentual médio de alocagédo do fundo em cada
uma das classes de ativos ao longo do periodo de tempo analisado (Brow e
Goetzman, 1997), é a restricdo de que a soma dos parametros do modelo ou das

sensibilidades p sejam iguais a 1 ou 100%, isto é:

> B =1,00 )
k=1

A restricao apresentada em (4), ou restricdo de portfélio, quando aplicada em
conjunto com o modelo estatistico (1) define uma variagdo da metodologia RBSA
conhecida como RBSA semiforte (de Roon et al., 2004). Adicionalmente, em algumas
situacoes de analise, podera ser necessario a imposi¢cao de mais um tipo de restricao,
nesses casos, uma restricdo paramétrica de desigualdade, associada a cada um dos
elementos do vetor de parametros, conforme apresentado em (5):

B=0 k=12 .. K (5)

Esse tipo de restricdo é util na analise de fundos de investimentos cuja
regulacao ndo permite ao gestor operar de maneira alavancada, isto €, quando néo é
permitido a0 mesmo alocar, em quaisquer das classes de ativos, mais capital ou
recursos financeiros do que o fundo possui em patriménio liquido sob em gestdao. Em
outras palavras, para esse tipo de fundo nédo sédo permitidas operagcées como a
captacao de recursos utilizando outros ativos como garantia, a venda a descoberto de
acles (situacdo em que se vende uma agao que nao se possui) entre outras formas
de alavancagem que poderiam tornar a estimativa de um dos parametros negativa.

Nesse tipo de andlise, quando a restricdo de desigualdade apresentada em (5)
€ imposta ao modelo (1), em conjunto com a restricdo de igualdade apresentada em
(4), uma outra variagdo da metodologia RBSA ocorre, sendo definida como RBSA
forte (de Roon et al., 2004). Por consequéncia, é esperado que a RBSA semiforte,
apresentada anteriormente, seja utilizada apenas para a andlises de fundos de
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investimentos que podem trabalhar alavancados, segundo a sua regulacdo. Mais
especificamente, segundo Roon et al. (2004), impor desnecessariamente a restricdo
de desigualdade em (5), quando ndo condizente com a real politica de investimento
do fundo analisado, pode produzir estimativas viesadas dos parametros ou das
sensibilidades.

2.5 Estimacao dos Parametros

A estimacdo dos parametros do modelo ou das sensibilidades, B =
(B1, B2 -, Bx)', quando nenhuma restricdo for imposta (0 que também é conhecido
como RBSA fraca), pode ser realizada via método dos Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO), pois nesse caso trata-se de um modelo convencional de regresséo linear
multipla. Ja quando a restricdo de igualdade ou de portfélio € imposta (RBSA
semiforte), pode-se ainda utilizar o método dos MQO com uma reparametrizacédo do
modelo (Marques et al., 2012) ou entdo o método dos Multiplicadores de Lagrange
(Gross, 2012).

Porém, segundo Sharpe (1992), quando as restricoes de igualdade (4) e de
desigualdade (5) forem impostas conjuntamente (RBSA forte), estimar os parametros
do modelo consistird em resolver um problema de programacdo quadratica. Logo,
utiliza-se um método computacional para minimizar uma fungéo objetiva quadratica,
que seria a soma de quadrado dos erros aleatorios, sujeito a um conjunto de restricdes
lineares, que seriam as restricdes definidas em (4) e (5). Segundo Luenberger (1986),
no caso da RBSA, a soluc¢ao 6tima obtida fornecera um minimo local, que nesse caso
sera também o minimo global, j4 que a funcéo objetiva (SQE) é convexa.

Um detalhe importante € que o modelo original da RBSA é considerado
estatico, ou seja, o vetor de coeficientes estimados permanece fixo ou constante ao
longo do tempo (B, =B, t =2,3,...,T). Por isso, as estimativas obtidas representam
apenas as sensibilidades médias dos retornos do fundo em estudo aos fatores de risco
ou classes de ativo, ao longo do periodo de tempo avaliado. Para mais detalhes sobre
variagdes recentes da RBSA consultar os trabalhos de Dor et al. (2005), Holmes e
Faff (2008), Weng e Truck (2011), Swinkels e Sluis (2006), Mamaysky et al. (2008),
Marques et al. (2012), Schutt e Caldeira (2016), Campani e Brito (2018).

Por fim, um ponto ndo abordado nos artigos originais de Sharpe (1988, 1992)
refere-se a aplicagdo de intervalos de confianca para os valores verdadeiros das
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sensibilidades (), principalmente no caso da RBSA forte, quando as restricées de
igualdade e de desigualdade estdo presentes, o que faz com que a distribuicao
amostral dos estimadores n&o seja conhecida. Maiores detalhes sobre isso podem ser
consultados em Lobosco e DiBartolomeo (1997), que derivaram um intervalo de
confianga aproximado (via método Delta) para as sensibilidades, valido apenas para
situacdes particulares, quando o verdadeiro valor das sensibilidades nao é zero ou um
(valores que pertencem a borda do espago paramétrico). Ou em Kim et al. (2000) e
Ottem Bams (2000), que propuseram alternativas para derivar intervalos de confianca
assintoticos, baseados na aproximagcao de Andrews (1997a, 1999), que sao validos
independente dos verdadeiros valores das sensibilidades.

2.6 Qualidade do Ajuste

Para analisar a qualidade do ajuste do modelo ou o seu poder de explicacéo,
Sharpe (1992) sugere o Coeficiente de Determinacao ou R2, definido por:

R2 = SQRegressdo " SQResiduos Var(e;)

SQTotal SQTotal Var(R,)

(6)

O R2indica o quanto da variancia dos retornos é explicada pela RBSA aplicada
aos fatores de risco ou as classes de ativos selecionadas. Ainda na equacéo (6), a
razdo Var(e;)/Var(R,) representa a propor¢cao da variancia dos retornos do portfélio
que nao é explicada pelo modelo da RBSA.

Mais especificamente, Sharpe (1992) interpreta o R2 como o percentual da
variacao do retorno que pode ser explicado pelo estilo do fundo. Nesse sentido, muitas
pessoas atribuem, erroneamente, a diferenca de 1 — R2? ou a porcentagem nao
explicada pela RBSA aos fatores de risco, a parcela da variabilidade explicada
exclusivamente pela seletividade ou habilidade do gestor. Portanto, um baixo R2
implicaria que o fundo em analise apresenta uma gestao mais ativa, enquanto um R2
alto, o contrario (uma gestdo mais passiva). No entanto, embora esse seja um
resultado importante, pode ndo ser sempre verdade, uma vez que o valor do R? pode

ser influenciado por uma especificacéo errbnea do modelo.
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2.7 Aplicacoes Praticas da RBSA

No que se refere a andlise de estilo aplicada em fundos de agées, Dibartolomeo
e Witkowski (1997) utilizaram a RBSA com objetivo de classificar diversos fundos de
investimentos de acordo com o seu estilo estimado e verificar se a classificacao obtida
estava de acordo com o seu estilo tedrico, estabelecido a priori no regulamento do
fundo. Para isso, os autores utilizaram dados de fundos de acdes americanos e
concluiram que dos 748 fundos examinados, 298 ou aproximadamente 39,83%
desses apresentavam retornos muito mais associados a outras categorias de
investimento do que das categorias definidas a priori em seus prospectos.

Ja Gallo e Lockwood (1999) utilizaram a RBSA para analisar o efeito das
mudancas de gestédo no estilo dos fundos de investimentos. Para isso foram avaliados
69 fundos americanos e constatou-se que aproximadamente 65,2% desses fundos
apresentaram variacoes de estilo apds a mudanca de gestdo ou apds a mudanca das
pessoas responsaveis pelas estratégias de alocagédo e tomada de decisao no fundo.

Com relacdo a RBSA aplicada a fundos multimercados, Yoshinaga et al. (2009)
analisaram o estilo ou o perfil de alocacédo de fundos brasileiros classificados como
alavancados e nao alavancados. Os autores concluiram que mesmo quando 0s
fundos se autodenominam alavancados, poucos fazem uso dessa estratégia. Isso
sugere que as taxas cobradas nos fundos podem n&o ser justificadas, uma vez que
os gestores nao fazem uso da totalidade das estratégias permitidas.

Quanto a aplicacao da RBSA a fundos de previdéncia privada, Campani e Brito
(2018) apresentaram um estudo em que foi comparado a performance dos fundos de
previdéncia privada com a performance de fundos passivos ou de referéncia para o
mercado, normalmente denominados como benchmarks. Os benchmarks sao
definidos a priori no prospecto dos fundos e o principal objetivo dos gestores é superar
o retorno dos mesmos, 0 que representa uma gestao ativa. Nesse sentido, péde-se
concluir que diversos fundos de previdéncia privada cobram altas taxas de
administragdo, justificando-as por uma gestdo ativa, sendo que na verdade
apresentam uma gestdo passiva, isto é, muitas vezes nado superando ou apenas
obtendo retornos similares ao dos benchmarks estabelecidos para o fundo.



17

3. Material e Métodos
3.1 Caracteristicas dos Planos Previdenciarios Agros

O Instituto UFV de Seguridade Social Agros € uma Entidade Fechada de
Previdéncia Complementar (EFPC), criada em maio de 1980 com o intuito de
suplementar os beneficios pagos pela previdéncia social aos ex-servidores da
Universidade Federal de Vigosa (UFV). O instituto oferece trés opcdes de planos
previdenciarios, denominados como A, B e CD, registrados, regulamentados e
supervisionados pela Superintendéncia Nacional de Previdéncia Complementar
(Previc), sendo que os dois ultimos (B e CD) foram objetos de estudo do presente
trabalho. Conforme sera explicado nos proximos paragrafos, o plano A nao foi
analisado por sua composi¢ao ser muito parecida com a do plano B, que além disso
possui um numero muito maior de cotistas e de capital investido. Vale ainda ressaltar
que, atualmente, apenas o plano CD esta disponivel ou aberto para novos cotistas.

Segundo o Relatério Anual de Informagdes (RAI) de 2020 os trés planos
previdenciarios somados totalizam 6.391 participantes, sendo 4,52% pertencentes ao
plano A, 63,08% ao plano B e 32,40% ao plano CD. Ja os recursos, ou o patrimdnio
liquido que os planos tém disponivel para cumprir com os beneficios previdenciarios,
alcancaram R$ 1.327.933.352,80 nesse mesmo ano, sendo 17,56% referente ao
plano A, 79,98% ao plano B e 2,46% ao plano CD.

Os planos A e B, de beneficio definido (tipo de plano em que o participante se
aposenta com um beneficio pré-determinado), possuem uma taxa de
carregamento que corresponde a 15% a.a. sobre o valor da contribuicdo atual. Ja o
plano CD, de contribuicdo definida (tipo de plano que permite a acumulacdo de
contribuicdes ao longo do tempo), em que o beneficio futuro do participante sera uma
funcdo do saldo acumulado, possui uma taxa administrativa de 0,8% a.a. sobre o saldo
atual.

Além disso, a principal diferenga entre esses planos estd associada as
respectivas politicas de investimentos. Observa-se que os planos A e B sao
semelhantes e possuem maior diversificagdo de alocacdo do capital financeiro em
classes de ativos distintas, diferente do plano CD, que possui apenas a renda fixa
como segmento ou classe de ativo de investimento. A Figura 3 apresenta a alocacéo
média mensal (baseado nos RAI's de 2012 a 2019) de recursos por segmento de

aplicacéo e ilustra a diversificacdo dos planos.
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Figura 3 — Alocacdo média mensal (2012 a 2019) dos planos A, B e CD.

Plano A Plano B Plano CD

B RendaFixa B RendaVariavel Binvestimentos imobiliarios B Empréstimos e Financiamentos B Investimentos Estruturados B Investimentos no Exterior

Fonte: Elaborado pelo autor (Instituto Agros: www.agros.org.br).

De forma sucinta, com relacao aos segmentos de investimentos apresentados

na figura acima, tem-se que:

Renda Fixa: Aplicagbes realizadas em titulos publicos federais brasileiros,
debéntures, letras financeiras e fundos de renda fixa;

Renda Variavel: Aplicagbes em fundos de investimentos que compram acoes
de empresas brasileiras;

Investimentos Imobiliarios: Resultado financeiro obtido a partir de
movimentagdes (compra e venda) e aluguéis recebidos de imoveis localizados
nas cidades de Vicosa e Belo Horizonte;

Empréstimos e financiamentos: Operagdes de concessdes de empréstimos aos
participantes dos planos previdenciarios;

Investimentos Estruturados: Aplicacdes realizadas em fundos de investimentos
em participacoes (FIP?) e em fundos multimercados;

Investimentos no Exterior: Aplicagdes realizadas em fundos de investimentos

gue aplicam os recursos em renda fixa e renda variavel de outros paises.

3.2 Obtencao dos Dados

Os valores associados a variavel resposta ou dependente do modelo (1) foram

obtidos via contato direto com o Instituto Agros, que forneceu as séries historicas dos

2 0O Fundo de Investimento em Participagdes (FIP) é um investimento de renda variavel constituido por
uma comunhao de recursos destinados a aplicagdo em companhias abertas, fechadas ou sociedades
limitadas, em fase de desenvolvimento.
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retornos mensais dos fundos de previdéncia oferecidos pela instituicdo. Foram obtidos
0s retornos mensais que contemplam o periodo de janeiro de 2012 a dezembro de
2019, ou 96 observagbes para cada uma das séries. Esses retornos ja sao livres das
taxas.

Quanto as variaveis explicativas ou independentes do modelo (1), que sdo os
fatores de risco ou as classes de ativo, essas foram escolhidas ou selecionadas com
base no historico de relatérios anuais de informagdes de cada plano previdenciario,
de 2012 a 2019, disponibilizados de forma publica pelo instituto Agros.
Adicionalmente, a escolha das variaveis explicativas também envolveu conversas com
0s responsaveis pelo setor atuarial e de investimentos do instituto. Portanto, buscou-
se indices de mercado que pudessem melhor representar as classes de ativos
associadas ao universo de possibilidades de investimentos de cada um dos fundos.
Tais dados foram obtidos por meio da plataforma Quantum Finance?, sendo que cada
valor presente nas séries historicas representa o valor de uma cotacao de fechamento

didria dos seguintes indices:

e IBOVESPA (principal indice de ag6es da bolsa de valores do Brasil);

e IFIX (principal indice de fundos imobiliarios na bolsa de valores do Brasil);

e S&P 500 (indice Standard & Poor’s 500, que inclui as 500 maiores empresas
dos EUA listadas nas bolsas NYSE e Nasdaq);

e DOLAR PTAX (média aritmética dos valores de compra e venda de Délar
praticados pelas principais instituicdes de cadmbio no Brasil durante o dia);

¢ IMA-S (indice que replica uma carteira de titulos publicos cuja remuneracao ou
o percentual de juros a ser recebido, no vencimento, é indexado a taxa SELIC);

e IMA-B 5 e IMA-B 5+ (indice que replica uma carteira de titulos publicos com
vencimento em menos de 5 anos e mais de 5 anos, respectivamente, cuja
remuneracdo ou o percentual de juros a ser recebido, no vencimento, é
indexado ao IPCA);

e IMA-C (indice que replica uma carteira de titulos publicos cuja remuneragéo ou
o percentual de juros a ser recebido, no vencimento, é indexado ao IGP-M);

e |IRF-M 1 e IRF-M 1+ (indice que replica uma carteira de titulos publicos com

vencimento em menos de 1 ano e mais de 1 ano, respectivamente, cuja

8 http://www.quantumfinance.com.br
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remuneracao ou o percentual de juros a ser recebido, no vencimento, é

prefixado).

Destaca-se que as séries historicas diarias (associadas as variaveis
mencionadas anteriormente) foram convertidas em séries mensais, isto €, para
representar a observacao de um determinado més foi utilizado o valor do ultimo dia
util desse més, com o intuito de que a periodicidade de tais séries coincidisse com a
periodicidade das séries de retornos fornecidas pelo instituto Agros. Posteriormente,
foram calculados os retornos de cada um desses indices, via formulas (2) e (3).

3.3 Aspectos Computacionais

De acordo com os documentos regulatérios do Agros, em nenhum dos planos
previdenciarios em estudo é permitido alavancagem, portanto, o modelo estatistico da
RBSA em (1) deve incluir ambas as restricdes paramétricas, de igualdade em (4) e de
desigualdade em (5), o que caracteriza a RBSA forte. O ajuste desse modelo foi
realizado utilizando o software livre R (R Development Core Team, 2020), em que 0
pacote quadprog (Turlach e Weingessel, 2013) e a fungcéo solve.qp serao utilizados
para a estimacao dos parametros através da resolug¢do do problema de programacéo
quadrética. Os codigos desenvolvidos podem ser visualizados no Apéndice B.

4. Resultados e Discussao
4.1 Fundos de Investimentos Agros

A tabela 1 descreve as principais estatisticas associadas aos retornos dos

planos previdenciarios (B e CD) oferecidos pelo instituto Agros.
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Tabela 1 - Estatistica descritiva dos retornos dos fundos B e CD.

Retorno Desvio indice de Retorno  Retorno Amplitude
Plano N Médio Padréo Sharpe* Minimo  Maximo Total dos
P Retornos
B 96 0,92% 1,01% 0,91 -2,09% 3,44% 5,53%
CcD 96 0,81% 0,29% 2,79 0,14% 1,91% 2,05%

Fonte: Elaborado pelo autor (Instituto Agros: www.agros.org.br).

Observa-se que o plano B obteve maior retorno médio mensal, de 0,92%,
porém, associado a uma volatilidade (risco ou desvio padrdo) maior. Como o plano
CD possui apenas investimentos atrelados a ativos de renda fixa, sua menor
rentabilidade ja era esperada, no entanto, o seu valor médio (de 0,81%) foi apenas
levemente inferior ao do plano B, e com um risco muito menor, como indica o desvio
padrao e também o indice de Sharpe, que foi aproximadamente 3,06 vezes superior
ao do plano B.

Nota-se ainda que o plano CD nao apresentou retorno negativo em nenhum
més, diferente do plano B. Corroborando isso, a amplitude total do retorno do plano B
(5,53%) € maior do que a do plano CD (2,05%), uma vez que o plano B possui
investimentos em outras classes de ativos, como em renda variavel, o que se traduz
em maior volatilidade, causada por movimentos bruscos (de alta e de baixa) no preco

dos ativos e, consequentemente, no retorno do fundo.

4.2 indices de Mercado

Foram utilizados 12 diferentes indices de mercado com o intuito de contemplar
0 universo de investimento dos 2 planos analisados neste trabalho. A tabela 2
apresenta as medidas estatisticas que descrevem os retornos mensais desses

indices. %.

41S; = (R; — Rf)/S;, em que R; é o retorno médio do i-ésimo fundo, S; é a volatilidade ou desvio padrio
do i-ésimo fundo e R, € a taxa livre de risco, que nesse caso, por conveniéncia, sera admitida como
0%. De maneira geral, quanto maior o indice de Sharpe maior tera sido o retorno ponderado pelo risco.
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Tabela 2 - Estatisticas descritivas dos retornos mensais dos indices de mercado utilizados na
construgcdo dos modelos.

indice N Ret,or.no Desv~io indice de Rgtqrno Re,tqrno Arrgtzuitggs

Médio Padrao Sharpe Minimo  Maximo Retornos
IBOV 96 0,74% 5,74% 0,13 -12,62% 15,67% 28,29%
IFIX 96 1,05% 2,97% 0,35 -7,48% 10,10% 17,58%
S&P500 96 1,78% 4,81% 0,37 -14,61% 16,24% 30,85%
DOLAR 96 0,79% 4,50% 0,18 -14,61% 13,14% 27,75%
IMA-S 96 0,77% 0,23% 3,35 0,38% 1,20% 1,58%
IMA-B 5 96 0,96% 0,83% 1,16 -1,57% 3,05% 4,62%
IMA-B 5+ 96 1,16% 3,12% 0,37 -6,47% 10,13% 16,61%
IRF-M 1 96 0,80% 0,26% 3,08 0,20% 1,63% 1,83%
IRF-M 1+ 96 1,01% 1,42% 0,71 -2,66% 5,08% 7,74%
IMA-C 96 1,08% 2,09% 0,52 -5,93% 6,31% 12,24%

Fonte: Elaborado pelo autor (Quantum Finance: www.quantumfinance.com.br).

De acordo com as estatisticas descritivas apresentadas na tabela 2, o maior
retorno médio observado foi de 1,78% e esta associado ao indice de acdes
americanas S&P500. Uma justificativa para isso € que apds o ano de 2008, periodo
em que os EUA vivenciaram o apice da crise financeira do Subprime, a economia
americana se recuperou e voltou a crescer, o que fez com que o indice S&P500
iniciasse uma tendéncia de alta e de longo prazo, aumentando os seus retornos
mensais durante o intervalo de tempo avaliado. Adicionalmente, o0 mesmo
comportamento pO6de ser observado para investimentos feitos na moeda do pais
(ddlar), que se valorizou perante o real (quase 2 vezes no periodo avaliado, délar em
31/12/2008 = 2,34 reais e dblar em 31/12/2019 = 4,03 reais) e apresentou um retorno
médio de 0,79%.

Ainda no contexto econémico, uma explicagcdo semelhante pode ser atribuida
para o retorno médio do indice Bovespa, que foi de 0,74%, o menor verificado, uma
vez que entre 2012 e 2016 verificou-se uma tendéncia de baixa nas cotac¢des do
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mesmo, que se intensificou em meados de 2014, quando o Brasil vivenciou uma grave
crise econdmica. Esse comportamento fez com que em grande parte do periodo
analisado os retornos desse indice fossem minimos ou até mesmo negativos. Note
ainda que, de acordo com o indice de Sharpe, o retorno ponderado pelo risco foi quase
3 vezes maior quando se compara os indices de agdes americano (S&P500) e
brasileiro (IBOV). Esse fato demonstra que, além de um comportamento oposto em
parte do periodo avaliado, o mercado americano € menos volatil, ja que € um ambiente
financeiro mais desenvolvido, mais eficiente e menos impactado por ruidos do que o
ambiente financeiro do mercado brasileiro.

Ja o0 segundo menor retorno médio mensal observado, de 0,77%, esta
associado ao indice de renda fixa IMA-S, o0 que pode ser explicado devido ao retorno
desse indice estar atrelado ao retorno da taxa basica de juros da economia ou taxa
SELIC, que é considerada por muitos o investimento livre de risco do pais, e,
consequentemente, de menor retorno esperado. No entanto, principalmente devido a
um ciclo de alta da taxa de juros que ocorreu entre 2012 e 2016, em parte originado
pelos efeitos da crise econémica que o pais vivenciou a partir de 2014, o IMA-S obteve
o maior indice de Sharpe (IS = 3,35) ou 0 maior retorno ponderado ao risco, uma vez
que houve a combinagao de maior rentabilidade e menor volatilidade.

Um fato interessante € que os indices de renda fixa cujos titulos em carteira
possuem vencimentos de curto prazo (IMA-S e IRF-M1) foram os que possuiram o
maior retorno ponderado pelo risco (IS = 3,35 e IS = 3,08, respectivamente). Além do
ciclo de alta de juros, isso pode ser explicado por esses indices sofrerem menos com
o efeito da marcacao a mercado dos titulos (originada pela negociagéo ou pelo trading
dos titulos), que € o principal fator causador de volatilidade nos pregcos desses ativos.

Por fim, o retorno médio do IFIX e do IMA-C foram muito proximos, 1,05% e
1,08%, respectivamente. Isso pode estar associado ao fato desses dois indices
possuirem relacao direta e indireta com o mercado imobiliario. O IFIX é o indice que
representa o mercado de fundos de investimentos imobiliarios, e que foi utilizado
nesse trabalho como uma proxy para medir a valorizagdo dos imoveis, enquanto o
IMA-C ¢é o indice que possui uma carteira de titulos publicos cujos rendimentos estao
atrelados ao IGP-M, que também é um indexador muito empregado para reajustar os
aluguéis de imébveis no Brasil. Ou seja, mesmo representando classes de ativos

diferentes, os retornos médios podem ter sido semelhantes devido a uma
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particularidade ou uma intersec¢ao entre esses dois indices, que envolve o mercado
imobiliario.

A Figura 4 apresenta um grafico que ilustra a relagdo dos retornos médios com
0 risco ou desvio padrdo de cada classe de ativo, além destes mesmos resultados
para os planos previdenciarios B e CD, oferecidos pelo instituto Agros.

Figura 4 - Gréfico de dispersdo das médias (%) e dos desvios padrao (%) dos retornos mensais dos
indices e dos planos previdenciarios utilizados na construgao dos modelos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a figura 4, pode-se observar que o plano CD, cujo universo de
investimentos envolve apenas a renda fixa, obteve uma relagdo de risco retorno
semelhante a dos indices IMA-S e IRF-M1, que séo indices cujos titulos em carteira
possuem vencimentos de curto prazo. Uma vez que os planos previdenciarios sao
investimentos de longo prazo, poderia ser esperado que os retornos do plano CD
fossem mais préximos dos retornos dos indices de renda fixa que possuem titulos
com vencimento de longo prazo e que inclusive estao atrelados a indexadores de
inflagcdo, como o IPCA e 0 IGP-M, a fim de assegurar que o poder de compra do cotista
nao seja destruido ao longo do tempo. No entanto, isso nao foi verificado,
possivelmente por esses indices possuirem o menor retorno ponderado ao risco (IS =
0,37 e IS = 0,52, respectivamente), uma estratégia menos agressiva para o cotista e
bem caracteristica de planos previdenciarios brasileiros [veja Costa et al. (2000),
Santos et al. (2004), Campani e Brito (2018), Santos e Viana (2019)] que devido ao
histérico de altas taxas de juros do pais, possibilitam aos gestores a obtencdo de

retornos elevados e com baixo risco através de uma gestao passiva.
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Ja o plano B, que oferece um portfélio mais amplo e diversificado, porém, com
a maior parte também vinculada a aplicacdes de renda fixa (historicamente, em média,
quase 60%), apresentou uma rentabilidade mensal média que superou levemente a
dos indices IMA-S e IRF-M1, no entanto, com maior risco envolvido. Esse resultado é
curioso e negativo, além de divergente da literatura de finangas, pois nao parece ser
interessante incluir outras classes de ativo a um portfélio (aumentar o trabalho
envolvido no acompanhamento do mesmo) sem que se verifigue uma redugéo do
risco, uma vez que, segundo Maestri e Malaquias (2016), essa é a principal finalidade
de se diversificar, minimizar o risco sistematico.

Ao comparar com o indice Bovespa, o plano B apresentou um maior retorno
ponderado pelo risco (IS = 0,13 e IS = 0,91, respetivamente), o que pode ser explicado
pelo fato de que, durante o periodo avaliado, foram realizadas alteragoes de recursos
entre os segmentos de renda variavel e de renda fixa, como observado nos anos de
2014 e 2016, em que o percentual investido em renda variavel foi reduzido de 20,55%
para 4,67% e o de renda fixa foi aumentado de 47,74% para 62,90%, visando
posicionar o plano B, para tentar obter melhores retornos através do ciclo de alta da
taxa de juros e ser menos impactado com a derrocada do indice Bovespa, o que é
interessante, pois parece indicar que o plano B possui caracteristicas de uma gestao
um pouco mais ativa (ou menos passiva) do que a do plano CD.5

4.3 Analise de Estilo
4.3.1 Plano B

Para corroborar as conclusdes obtidas acima, a tabela 3 apresenta os
resultados da aplicacdo da RBSA forte aos dados do plano B. Sao informadas as
estimativas dos parametros ou as sensibilidades estimadas para os fatores de risco
ou indices IBOV, IFIX, S&P500, DOLAR, IMA-S, IMA-B, IMA-B 5+, IMA-C, IRF-M1 e
IRF-M1+.

5 As alocagdes anuais médias de capital financeiro dos planos previdenciarios A e B, por segmentos
de investimento no periodo de 2012 a 2019, sdo apresentadas no Apéndice A.
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Tabela 3 — Resultados obtidos para modelo do plano previdenciario B.

) IMA IRF
IBOV IFIX S&P DOLAR %

S B5 B5+ C M1 M1+

PN PN ~ PN PN PN ~ ~ ~

K
b1 B2 B3 Ba Bs Ps B7 Ps Po P B;
=1

1

13,6% 0,0% 3,15% 0,0% | 58,15% 3,0% 0,39% 5,91% | 15,8% 0,0% | 100,0%

R2 = 59,86%

Fonte: Elaborado pelo autor.

As estimativas dos parametros indicaram que, ao longo do periodo avaliado, a
alocagdo média dos recursos do plano B foi concentrada, principalmente, em ativos
de renda fixa de curto prazo, cujo retorno esta atrelado a taxa Selic e a juros pré-
fixados (Bs = Biya—s = 58,15% € B = Birr—m1 = 15,8%) e em ativos de renda variavel
, Cujo retorno esta atrelado ao retorno de acgbes presentes no indice Bovespa
(B1 = Bisov = 13,6%). Esses resultados vao de acordo com os obtidos por Santos e
Viana (2019), que analisaram via RBSA os retornos mensais de 632 fundos de
previdéncia, no periodo entre outubro de 2011 e abril de 2015, e encontraram fatores
de risco similares como sendo os mais relevantes (fya_s = 48,5%, Bigov = 13,8% e
Birr = 6,2%, em que fBrr € a estimativa média associada a um indice que combina o
IRF-M1 e IRF-M1+).

Um outro resultado do trabalho de Santos e Viana (2019) é que a estimativa
obtida para o indice de inflacéo, fiya—p = 1,4%, em que f;y4_p associa-se a um indice
que combina o IMA-B5 e IMAB-5+, é também proxima da média das estimativas
obtidas para os indices IMA neste trabalho, B¢ = Bima-ss = 3,0% € B7 = Piva—pss =
0,39%, logo, na média, 1,69%.

Mais especificamente, corroborando os resultados apresentados acima, esses
autores concluiram que a composi¢ao das carteiras dos fundos previdenciarios do
Brasil € concentrada em titulos de curtissimo prazo, com poucos ativos de renda
variavel e participacao desprezivel atrelada ao ddlar. Essa ultima afirmagéo, a respeito
do dolar, também vai de acordo com os resultados obtidos nesse trabalho, uma vez

que ﬁ4 = .BADOLAR = 0%.
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J& o parametro estimado relacionado ao indice IMA-C (Bg = Biya—c = 5,91%)
demonstrou que, em média, o retorno atribuido a uma pequena parcela dos
investimentos do plano, realizados ao longo do tempo, esta associado ao retorno de
investimentos indexados ao IGP-M. Esses investimentos, no caso do plano B, podem
estar relacionados com: i) uma carteira de titulos publicos ou a outros investimentos
de renda fixa cuja remuneracao esta atrelada a esse indice ou ii) aos reajustes e
valorizagdo dos imdveis e dos aluguéis destes ativos imobilidrios que pertencem ao
portfélio do plano, que sdo também diretamente atrelados ao IGP-M. No entanto,
como o B, = Brix = 0%, é mais provavel que a opgao i) seja a principal responséavel
por esse resultado, ja que os retornos do IFIX, indice utilizado nessa pesquisa como
uma aproximagao para medir a valorizagdo de iméveis, ndo se associou ao retorno do
plano B.

O segmento de investimentos no exterior, que foi aqui, por conveniéncia,
simplificado a um segmento de investimentos exclusivo aos EUA, cujo mercado foi
representado pelo indice S&P500, apresentou uma estimativa de 3,15% (f; =
Bsarsoo = 3,15%). Logo, uma vez que essa estimativa foi muito préxima do valor médio
verdadeiro (2,60%), obtido a partir das informacgdes dos RAl's de 2012 a 2019 (Figura
3), ha indicios de que esse segmento de investimento do plano B pode estar sendo
pouco explorado, ja que a associacao do retorno do plano B com o retorno do indice
S&P500 produziu uma estimativa que nao deixa margem para que outros ativos, de
outras grandes economias, possam estar inseridos e gerando retorno ao portfélio em
questao.

Como informado na tabela 3, o modelo ajustado para o plano B apresentou um
coeficiente de determinagdo de 59,86%. Ou seja, foi possivel explicar cerca de
59,86% da variacao dos retornos mensais desse plano por meio da regressao nos
fatores de risco escolhidos e representados pelos indices de mercado, o que, segundo
os resultados de Schutt e Caldeira (2016) e Weng e Truck (2011), sugere um indicio
de gestao passiva. No entanto, como o histérico de documentos do fundo mostrou que
movimentacdes entre as classes de ativo foram realizadas ao longo do tempo, nao
seria correto generalizar essa concluséo, pois esse € um ponto positivo e que sugere
que a gestdo da instituicdo, no que se refere ao plano B, ndo é completamente
passiva.
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4.3.2 Plano CD

Para o modelo do plano CD foram utilizados os fatores de risco ou indices IMA-
S, IMA-B5, IMA-B5+, IMA-C, IRF-M1 e IRFM-1+ como variaveis explicativas. A tabela
4 apresenta os resultados das sensibilidades estimadas de cada fator, obtidos a partir
da aplicacdo da RBSA forte aos dados desse plano.

Tabela 4 - Resultados obtidos para modelo do plano CD.

IMA IRF
Yo

S B5 B5+ C M1 M1+

4

K
b1 B2 B3 Ba Ps Bs Bi
=1

88,63% 7,56% 0,42% 0,36% | 0,00% 3,03% | 100,0%

R2? =52,11%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados demonstraram que, ao longo do periodo analisado, o portfélio de
investimentos do plano CD esteve, em média, alocado basicamente em aplicacdes de
titulos publicos de curto prazo, cuja remuneragdo era indexada a taxa Selic
(B1 = Biua—s = 88,63%), 0 que implica em uma baixa diversificacdo do portfdlio de
investimentos desse plano no segmento de renda fixa, apresentando pouca
diversidade relevante de indexadores e de vencimento dos titulos.

E importante mencionar que, de acordo com os documentos do Agros, os
investimentos em renda fixa permitidos no plano CD envolvem aplicagdes em titulos
publicos federais, debéntures, letras financeiras e fundos de renda fixa. Logo, o
resultado anterior sugere que para se obter um retorno proximo ou praticamente
associado ao retorno da taxa Selic, os gestores do Agros aplicaram 0s recursos
financeiros dos cotistas, ao longo do tempo, nos ativos descritos anteriormente. Esse
€ um ponto negativo, uma vez que o cotista teve de pagar taxa duas vezes para obter
o retorno de um indice passivo de mercado e com um retorno ponderado pelo risco
maior (veja o indice de Sharpe nas tabelas 1 e 2). Mais especificamente, a primeira

taxa, indireta, é paga quando o Agros, para fazer tais investimentos, paga uma taxa
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ao Tesouro Nacional ou ao emissor de um fundo de renda fixa, e a segunda, direta,
quando o Agros cobra do cotista uma taxa de administracao sobre o saldo atual (0,8%
a.a.). Note, no entanto, que é possivel obter os retornos da taxa Selic investindo
diretamente no titulo do tesouro Selic, disponibilizado pelo tesouro Nacional, com uma
taxa de custddia 0,2% a.a. sobre o valor dos titulos adquiridos. Se o investimento
inicial do Agros é em um fundo de renda fixa, o problema se intensifica, ja que,
segundo um estudo feito a pedido da revista Exame (https://invest.exame.com/me/fun
dos-de-renda-fixa-como-ficam-as-taxas-de- administracao-se-a-selic-subir) no ano de
2020, a taxa média cobrada por 87 fundos de renda fixa foi de 2,45% a.a. sobre o
valor mantido pelo investidor, e em 2021, de 1,61%.

Ja para o indice IMA-B5 o modelo apresentou um percentual de alocagédo de
7,56% (B, = Bima-ps = 7,56%), 0 segundo maior dentre as estimativas obtidas. Santos
e Viana (2019), em uma analise que contemplou 457 fundos de previdéncia
classificados pela ANBIMA como “fundos de previdéncia de renda fixa”, ao longo do
periodo de outubro de 2011 e abril de 2015, foi também verificado que os
investimentos de maior relevancia eram indexados majoritariamente a taxas de juros
prefixados de curtissimo prazo e a Selic.

Por fim, os resultados encontrados para o indice IRF-M1+ apontaram
investimentos realizados em titulos publicos cuja remuneracédo é prefixada e os
vencimentos s&o acima de 1 ano, com um percentual médio estimado de 3,03% (35 =
Birr-m1+ = 3,03%). Campani e Brito (2018) também observaram pouca associa¢ao
entre os planos de previdéncia com os titulos publicos prefixados, afirmando que a
busca por uma gestao mais ativa nesse tipo de plano (renda fixa) precisa envolver
uma atuacao mais presente com titulos dessa natureza, principalmente ao se observar
boas oportunidades em momentos de patamares elevados de taxas de juros (ganhos
com marcagao a mercado).

Quanto ao R? do modelo desenvolvido para o plano CD, verificou-se um
coeficiente de determinagédo de 52,11%, isto €, o modelo foi capaz de explicar cerca
de 52,11% da variagdo dos retornos mensais desse plano através dos retornos dos
fatores de risco escolhidos, representados pelos indices de mercado. Neste caso, o
resultado sugere uma gestao passiva, principalmente pelo fato de a estimativa
associada ao indice IMA-S ter apontado que quase 90% do retorno do portfélio do
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plano foi atrelado ao retorno desse indice ou da taxa Selic, sem aparentes alteracdes
ou mudancas no mesmo, ao longo do periodo avaliado.

Além disso, um ponto interessante e que a RBSA ajudou a esclarecer, é sobre
o tipo de alocacao feita no plano CD dentro do segmento de renda fixa. Note que a
unica informagéo disponivel nos documentos do RAI é a de que o plano CD aloca
100% do seu patrimdnio liquido sob gestdo em renda fixa. Logo, ndo se faz qualquer
descricao de que tipo de renda fixa seria, sobre volatilidade e vencimentos dos titulos
ou sobre indexadores. A RBSA aplicada ao plano CD foi util para demonstrar isso.

5. Conclusoes

A RBSA demonstrou ser uma ferramenta eficaz para o objetivo proposto neste
trabalho, que era validar o estilo dos planos previdenciarios B e CD oferecidos pelo
instituto Agros, ou seja, comparar as alocagdes teoricas (definidas no regulamento)
com as alocagdes reais (estabelecidas na pratica). Os resultados indicaram que as
alocacdes verdadeiras foram muito proximas das alocagdes informadas nos
documentos regulatérios, o que € um ponto positivo, ja que se traduz em aumento da
confianga do cotista para com a gestao.

No entanto, a maior parte do retorno dos planos esteve associada, em média,
a retornos de investimentos indexados a taxa Selic, o que € um ponto negativo, pois
se traduz em um forte indicio de gestdo passiva. Vale destacar que no plano B,
diferente do plano CD, em que essa caracteristica € mais evidente, essa passividade
foi levemente atenuada por movimentagdes entre classes de ativos do portfélio ao
longo do tempo.

Devido ao histérico de altas taxas de juros no Brasil, € comum verificar tal
caracteristica (passividade) ou resultados semelhantes aos encontrados nos planos
do Agros em outros planos previdenciarios, oferecidos por demais instituicdes. No
entanto, é importante destacar que os resultados demonstraram que o cotista poderia
obter retornos similares ou até mesmo levemente superiores e com menor risco se
optasse por comprar diretamente titulos do tesouro Selic, diretamente nacional do
tesouro nacional, pagando uma Unica taxa de custddia, que é ainda menor do que a
taxa cobrada pelo plano previdenciario CD do Agros, que € o unico plano disponivel

para novos cotistas no momento.
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Apéndice A

As tabelas abaixo apresentam as alocacées médias de recursos financeiros
realizadas pelos planos previdenciarios A e B, divididas por classes de investimento,
durante o periodo de 2012 a 2019.

Tabela 5 - Alocagbes anuais médias (%) de capital financeiro do plano previdenciario A por
segmentos de investimento no periodo de 2012 a 2019.

indice 2019 2018 2017 2016 2015 2014 2013 2012

Renda Fixa 50,0 534 526 541 471 395 419 553
Renda Variavel 13,4 6,1 6,8 7,1 13,1 26,5 32,6 244
Investimentos Imobiliarios 135 130 130 134 139 140 124 95

Empréstimos e Financiamentos 14 116 127 115 121 10,7 98 10,6
Investimentos Estruturados 17,7 121 99 8,6 7,0 7,0 3,3 0,2

Investimentos no Exterior 4.6 4.4 59 5,3 6,7 2,3 0,0 0,0

Fonte: Elaborado pelo autor (Instituto Agros: www.agros.org.br).

Tabela 6 - Alocacdes anuais médias (%) de capital financeiro do plano previdenciario B por
segmentos de investimento no periodo de 2012 a 2019. Fonte: Instituto Agros

indice 2019 2018 2017 2016 2015 2014 2013 2012

Renda Fixa 56,7 650 629 624 566 47,7 46,6 55,3
Renda Variavel 10,7 4,6 4,9 4,7 10,2 20,6 26,5 244
Investimentos Imobiliarios 99 109 111 111 123 129 120 95

Empréstimos e Financiamentos 6,1 80 104 121 10,8 116 12,1 10,6
Investimentos Estruturados 136 8,3 7,0 6,0 5,2 55 2,8 0,2

Investimentos no Exterior 3,4 3,7 45 3,6 49 1,7 0,0 0,0

Fonte: Elaborado pelo autor (Instituto Agros: www.agros.org.br).
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Apéndice B

Abaixo € apresentado o cédigo desenvolvido e utilizado neste trabalho.

rm(list=Is(all=TRUE))
HEHHHHEHHEH S PLOT _IPC AR
IPCA_1 <- data.table::fread("IPCA_parte1.csv")
View(IPCA_1)
x11()
barplot(IPCA_1, xlab = "Ano", ylab = "IPCA acumulado (em %)",
names.arg = Ano1, ylim = ¢(0, 3100), cex.names = 1.4,

col = "gray", las = 1, cex.axis=1.5, cex.lab=1.5)
abline(h=363.4, col="black", lwd = 2, Ity = 2)
rect(7.25,2350,10.3,2700, lwd = 2.5, col = "grey95")
legend(7, 2650, legend="Mediana", lty=2, col=1, lwd=3, bty="n", inset = 0.08)
text(9.13,470, "363,4%", cex = 1.3)
box()
IPCA_2 <- data.table::fread("IPCA_parte2.csv")
View(IPCA_2)
x11()
barplot(IPCA_2, xlab = "Ano", ylab = "IPCA acumulado (em %)",

names.arg = IPCA$ANno2, ylim = ¢(0, 26), cex.names = 1.4,

col = "gray", las = 1, cex.axis=1.5, cex.lab=1.5)
abline(h=5.9, col="black", lwd = 2, Ity = 2)
rect(12.4,17.5,17.5,20.6,lwd = 2.5, col = "grey95")
legend(12, 20, legend="Mediana", lty=2, col=1, lwd=3, bty="n", inset = 0.08)
text(16.42,6.6, "5,9%", cex = 1.3)

box()



HHHHHHHHH A ANALISE_DE_ESTILO#HHHEHHHHHHHEHHHHHHHS
rm(list=Is(all=TRUE))

HHRHHH R AR R R R R R R R R R R R
install.packages("data.table", repos = "http://cran.rstudio.com/")
library("data.table")

Dados_Modelamento <- data.table::fread("dados_modelo_planoB.csv")

A

# quadprog: Pacote de rotinas e documentagdes para fins de resolugéo de
problemas de programacéo quadratica.

install.packages("quadprog", repos = "http://cran.rstudio.com/")
library("quadprog")

R
# Plano B #

it

# x: Retornos mensais dos indices IBOV, IFIX, S&P500, DOLAR, IMA-S, IMA-B,

# IMA-B 5+, IRF-M1, IRF-M1+ e IMA-C.

# y: Retornos mensais do plano previdenciario B.
dados <- Dados_Modelamento
View(dados)

str(dados)

summary(dados)

y <- dados$PLANOB

View(y)

str(y)

attach(y)

X <- dados

x$PLANOB <- NULL

View(x)

str(x)
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attach(x)

# Dmat: matriz que compde a fungao quadratica minimizada.
Dmat = t(x)%*%as.matrix(x)

# dvec: vetor que compde a fungao quadratica minimizada.
dvec = t(y)%*%as.matrix(x)

# Amat: matriz que define as restricées sob as quais minimiza-se a fungao
quadrética.

Amat = t(cbind(c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

¢(1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

¢(1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0),

c¢(1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0),

¢(1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0),

¢(1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0),

¢(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0),

¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0),

¢(1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0),

¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0),

¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1)))
# bvec: vetor contendo os valores de b0. (Default nulo).
bvec = ¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
# solve.QP: Esta rotina implementa o método duplo de Goldfarb e ldnani para
# resolver problemas de programacao quadratica com restricdes
# meq: Argumento do nimero de restrigbes de igualdade e desigualdade.
# As primeiras restricoes sédo tratadas como restricées de igualdade, todas
# posteriormente como restricdes de desigualdade. (Default nulo).
Solucao_PlanoB <- quadprog::solve.QP(Dmat, dvec, Amat, bvec, meqg=1)

y_h = solucao_2restr$solution[1] +
solucao_2restr$solution[2]*x$IMA_S +
solucao_2restr$solution[3]*x$IMA_B5 +
solucao_2restr$solution[4]*x$IMA_B5m+
solucao_2restr$solution[5]*x$IRF_M1 +
solucao_2restr$solution[6]*x$IRF_M1m +
solucao_2restr$solution[7]*x$IMA_C +

solucao_2restr$solution[8]*x$IBOV +



solucao_2restr$solution[9]*x$IFIX +
solucao_2restr$solution[10]*x$ S&P" +
solucao_2restr$solution[11]*x$DOLAR

R2_b <- 1 - sum((y_h - y)*2)/sum((mean(y)-y)"2)

View(R2_b)

HHHHH R R R R R R

rm(list=Is(all=TRUE))
Dados_Modelamento <- data.table::fread("dados_modelo_planoCD.csv")

HHHH
# Plano CD #
T

# x: Retornos dos indices IMA-S, IMA-B5, IMA-B5+, IRF-M1, IRFM-1+ e IMA-C.

# y: Retornos do plano previdenciario CD.
dados <- Dados_Modelamento
View(dados)

str(dados)

summary(dados)

y <- dados$PLANOCD

View(y)

str(y)

attach(y)

X <- dados

x$PLANOCD <- NULL

View(x)

str(x)

attach(x)

Dmat = t(x)%*%as.matrix(x)

dvec = t(y)%*%as.matrix(x)

Amat = t(cbind(c(0,0,0,0,0,0,0),
¢(1,1,0,0,0,0,0),
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¢(1,0,1,0,0,0,0),

¢(1,0,0,1,0,0,0),

¢(1,0,0,0,1,0,0),

¢(1,0,0,0,0,1,0),

¢(1,0,0,0,0,0,1)))
bvec = ¢(1,0,0,0,0,0,0)

Solucao_PanoCD <- quadprog::solve.QP(Dmat, dvec, Amat, bvec, meg=1)

y_h = solucao_2restr$solution[1] +
solucao_2restr$solution[2]*x$IMA_S +
solucao_2restr$solution[3]*x$IMA_BS5 +
solucao_2restr$solution[4]*x$IMA_B5m+
solucao_2restr$solution[5]*x$IRF_M1 +
solucao_2restr$solution[6]*x$IRF_M1m +
solucao_2restr$solution[7]*x$IMA_C

R2_cd <- 1 - sum((y_h - y)*2)/sum((mean(y)-y)*2)
View(R2_cd)
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