Medidas De Desempenho De Fundos Considerando
Risco De Estimacao

William Eid Jr. Ricardo Ratner Rochman
FGV-EAESP FGV-EAESP
weid@fgvsp.br rrochman@fgvsp.br
Marcelo Taddeo
IME-USP

marcelo.taddeo@gmail.com



Medidas de Desempenho de Fundos Considerando Risco de Estimacao

Resumo: Neste artigo sdo apresentadas duas medidas de desempenho de fundos mutuos de
investimento baseadas nos indices de Sharpe Generalizado e de Sortino, que sdo ajustadas
para o risco de estimagdo através de intervalos de confianca gerados por meio de
procedimentos de bootstrap. O uso das medidas propostas € util para fundos de investimento
que empregam gestdo ativa, ou seja, que tenham como objetivo superar um determinado
indice de referéncia. Os indices propostos neste artigo serdo comparados com os indices de
Sharpe Generalizado e de Sortino originais e com o duplo indice de Sharpe de Vinod e Morey
(1999), com uma amostra de 100 fundos do mercado brasileiro no periodo de 2004, onde
serdo analisados os resultados de ranqueamento de diferentes fundos conforme seu
desempenho. Os resultados dos ranqueamentos e da correlagdo de Spearman mostram que ha
grandes mudanc¢as de ranqueamento quando se utiliza as medidas propostas em comparagao
com as medidas ja existentes, principalmente quando se emprega o boostrap studentizado.

1. Introducao

Embora os indices de Sharpe (Sharpe, 1966), o de Sharpe Generalizado (Sharpe, 1994) e
de Sortino (Sortino e Van der Meer, 1991) ndo possam ser considerados conceitos recentes na
literatura financeira, seu uso ¢ generalizado e ainda objeto de muita pesquisa. Como se sabe,
tais indices sdo medidas de desempenho ajustadas ao risco das carteiras, permitindo a
comparag¢do entre as mesmas. No entanto, devido as suas definigdes também ¢ fato que ndo ¢
facil realizar inferéncias a seu respeito. Uma forma de contornar este problema ¢ utilizar
técnicas de bootstrap como sugerido por Vinod e Morey (1999a) e Scherer (2004), a partir
das quais podemos construir intervalos de confianca para os indices de desempenho ajustados
ao risco das carteiras de interesse.

Vinod e Morey (1999b) discutem o problema que o indice de Sharpe possui que ¢ a
dificuldade de construir uma medida do seu risco de estimagdo, e sugerem uma nova medida
chamada de o “duplo” indice de Sharpe (Double Sharpe Ratio), que ¢ definido como sendo a
estimativa do indice de Sharpe dividido pelo desvio padrio da estimativa do indice de Sharpe.
Este desvio-padrdao da estimativa do indice de Sharpe ¢ obtido através de um processo de
bootstrap, e o duplo indice de Sharpe considera o risco da carteira e de estimagao do indice de
desempenho.

Neste artigo sdo apresentadas duas medidas de desempenho de fundos mutuos de
investimento baseadas nos indices de Sharpe Generalizado e de Sortino, medidas de
desempenho ajustadas ao risco, que também sdo ajustadas para o risco de estimagdo através
de intervalos de confianca gerados por meio de bootstrap. O uso das medidas propostas ¢ util
para fundos de investimento que empregam gestdo ativa, ou seja, que tenham como objetivo
superar um determinado indice de referéncia como, por exemplo, o IBOVESPA ou o CDI.

Os indices propostos neste artigo serdo comparados com os indices de Sharpe
Generalizado e de Sortino originais e com o duplo indice de Sharpe, com uma amostra de
100 fundos do mercado brasileiro no periodo de 2004, onde serdo analisados os resultados de
ranqueamento de diferentes fundos conforme seu desempenho.

2. Conceitos Gerais



2.1. indice de Sharpe Generalizado (ISG)

Dadas n carteiras, desejamos avaliar a performance de cada uma delas. Para tal,
consideremos o vetor dos log-retornos em excesso de cada uma delas, r, =(7,,,...,7, ), nos
instantes t=1,...,T, sendo o log-retorno em excesso a diferenga entre o retorno do fundo de
investimento e um indice de referéncia (benchmark). Assumimos que o vetor dos log-retornos
em excesso tem distribui¢do multivariada com média u = (y,,..., £, )€ matriz de covariancias

2=(0) < j<n - O indice de Sharpe Generalizado (Sharpe, 1994) €, entéo, definido para cada

y
carteira como

IsG, =
O.

1

onde o) =0, € i=l,..,n, e € igual a variancia dos log-retornos excedentes do fundo de

investimento e do indice de referéncia. Consequentemente, quanto maior o indice de Sharpe
Generalizado, melhor a performance da carteira. O ISG deve ser estimado com base nos
retornos em excesso das carteiras de interesse, ou seja, o vetor de retornos em excesso
esperados x e a matriz de covariancias ¥ devem ser substituidas, respectivamente, pelos

seus estimadores fe S=(s;,).; ,, Ou seja, pela média

T

2

t=1

N[ =

P

e pela matriz de covariancia amostral

T

| o
S= HZ,(F, — i) (r, — ).

Note que ao calcular os indices das carteiras, utilizaremos apenas os termos da diagonal de S,
isto &, 67 =s,. Deste modo, obtemos o seguinte estimador para o ISG:

isG, =2
O.

1

Muito embora, o estimador fSGi seja simples de calcular, a presenga de &, no
denominador dificulta a determinacdo de intervalos de confianga para pequenas amostras,
assim como a determinagdo de um tamanho amostral minimo para podermos supor
normalidade. Por outro lado, intervalos de confianga sdo uteis para medir a qualidade do
estimador. Numa situagdo em que o desempenho de duas carteiras A e B estdo sendo
comparadas através do ISG, ndo necessariamente aquela com maior indice, A, ¢ a que

apresenta melhor performance. De fato, o intervalo de confianga de ISG . pode ser muito

maior do que o intervalo de confianga de ISG, a ponto do fato ISG, > ISG, tornar-se pouco

relevante. Uma maneira eficiente e simples de se obter tais intervalos de confianca ¢ através
de técnicas de bootstrap.



2.2. Indice de Sortino

Além do Indice de Sharpe e suas variagdes como o ISG, outras medidas de
desempenho ajustado ao risco existem como aquelas que utilizam o conceito de downside
deviation com relagdo a um ponto de referéncia ou taxa de retorno minimo aceitavel,
discutidas no artigo de Plantinga e De Groot (2001). O conceito de downside deviation (ou
downside risk) diz respeito a parcela do risco com a qual o investidor esta efetivamente
preocupado, ou seja, o risco de que o retorno proporcionado por um ativo esteja abaixo do
retorno minimo aceitavel. Uma medida baseada em downside risk ¢ o indice de Sortino de
Sortino e Van der Meer (1991), estimado por

E[R]~ Rna
5

Sortino =

onde R, ¢ a taxa de retorno minimo aceitavel, como o retorno diario do indice de referéncia
do fundo, e 6 ¢ a medida de downside risk com respeito ao retorno minimo aceitavel. O valor
de 6 ¢ dado por

/2

1
D> (z-R)’
O=|f== , -RY>0
N (-R)

onde 7 ¢ o retorno minimo aceitavel (target), R ¢ o retorno diario de um fundo e N, € o
numero de dias nos quais o retorno do fundo foi inferior ao farget diario.

E importante destacar as diferencas existentes entre a utilizagdo do desvio padrio (o) e
do downside risk (0) como medidas de risco. Enquanto o desvio padrao dos retornos
excedentes, utilizado no indice de Sharpe generalizado, mede a volatilidade dos retornos do
ativo tanto acima quanto abaixo de uma taxa de referéncia, o downside risk preocupa-se
apenas com a volatilidade indesejada, aquela que sujeita o investidor a perdas em seu
patrimoénio. Em outras palavras, o downside risk esta associado ao calculo da semi-variancia.
A medida de downside risk, por outro lado, funciona independentemente da distribuicdo de
freqliéncia dos retornos. Conforme nota-se da expressao de o, leva-se em conta apenas a parte
da distribui¢do dos retornos que encontra-se abaixo do retorno minimo aceitavel.

2.3. Bootstrapping

Sob certas circunstancias a inferéncia de uma dada estatistica torna-se problematica devido a
dificuldade em se determinar sua distribui¢do. Este problema ¢ ainda mais desafiador quando
se lida com amostras pequenas para as quais os resultados assintdticos ndo se aplicam. Em
alguns outros casos, a propria analise assintdtica pode ser problematica. Técnicas como
bootstrapping ou jacknife fornecem alternativas para a realizagdo de inferéncias, como a
determinagdo de intervalos de confianca ou a realizagdo de testes de hipdteses, em amostras
destes tipos. Ambas as técnicas baseiam-se em simulacdo e, assim como na técnica de monte-
carlo, geramos computacionalmente pseudo amostras aleatéria (tais amostras sdo obtidas



através de algum gerador de numeros aleatorios e, consequentemente, tem-se que a
aleatoriedade delas ¢ apenas “aproximada”) ou réplicas grandes o suficiente para realizarmos
as inferéncias desejadas. A diferenga entre o bootstrap ou o jacknife € o monte-carlo reside no
fato em que, nos dois primeiros, ¢ utilizada a func¢ao distribuicdo acumulada estimada a partir
dos dados, enquanto que, no caso da técnica de Monte-Carlo, esta distribui¢dao ¢ conhecida a
priori.

O foco deste artigo € o uso do bootstrap para a determinagdo de intervalos de
confianca dos indices de Sharpe Generalizado e de Sortino baseados nos retornos de fundos
mutuos de investimento. De fato, como ja foi ressaltado acima, a presenca do estimador do
desvio padrdao dos retornos ou da medida de downside risk no denominador destes indices
dificulta a determinacdo das distribuigdes dos seus estimadores e, consequentemente, a
inferéncia dos mesmos. Embora o bootstrap tenha sido introduzido por Efron (1979)
basicamente como uma técnica ndo-paramétrica para a inferéncia de estatisticas para as quais
os métodos usuais dificilmente se aplicariam, sua idéia evoluiu e uma série de variantes
surgiram na literatura. Utilizaremos aqui duas delas, a saber, o bootstrap simples, o qual aqui
serd tratado simplesmente por bootstrap, e o bootstrap “studentizado”, ou bootstrap-t, que €
um ajuste do bootstrap simples de modo a tornar os intervalos de confianga mais precisos.

Para descrever o bootstrap, consideremos uma amostra aleatoria X,,...,X, ~ F', onde F

¢ uma distribuicdo de probabilidade sobre a reta real. Defina X =(X,,...,X,), € suponha que
queremos determinar intervalos de confianga para o estimador 6= é(X ) de 6. Realizar o
bootstrap (ndo-paramétrico) significa sortear N pseudo amostras X =(Xj,...,X,) de acordo
com a distribui¢do de probabilidades empirica F (ou seja, cada pseudo amostra X, ¢ obtida
sorteando-se independentemente e com reposi¢do termos do conjunto X =(X,...,X,) de
acordo com a distribuicao F ) baseada na amostra X para, em seguida, calcular o valor da
estatistica @ para cada uma destas pseudo amostras obtendo, consequentemente, um conjunto
de réplicas 6 —(Hl, 0. ) de 6. Tomando N suficientemente grande, podemos utilizar 6
para construir intervalos de confianca de nivel « para @ com extremos dados pelos quantis
empiricos de ordens a e 1-a, respectivamente, ¢ denotados por é; e él*_a. O algoritmo
bootstrap simples para determina¢do de intervalos de confianga de nivel « para @ ¢ descrito
abaixo:

e 1° passo: selecionar N pseudo amostras de tamanho n 1ndependentes e com reposu;ao de
X =(X,,...,X,) de acordo com a distribui¢do empirica F isto ¢, X =(X],...X});
e 2° passo: para cada pseudo amostra, calcular a réplica 6[ para i = 1,...,N ;

e 3° passo: tomar como extremos do intervalo de confianga de nivel « os quantis empiricos
de ordens « e 1—«, respectivamente.

E possivel ajustar o intervalo de confianca acima deﬂmodo a torné-lo mais confidvel no
sentido de conter o verdadeiro valor de € subtraindo & dos valores obtidos através do
bootstrap simples e dividindo o resultado pelo seus respectivos desvios-padroes (pseudo-)
amostrais (ou desvios bootstrap), isto €, “studentizando” tais valores, dai nomearmos este
procedimento de bootstrap studentizado, ou mais simplesmente, bootstrap-t. O procedimento
abaixo descreve o algoritmo para determinagdo de intervalos de confianca para 6 de acordo
com o bootstrap-t:

e 1° passo: gerar N pseudo amostras de tamanho n independentes e com reposi¢do de
acordo com a distribuigdo empirica F, isto &, X =(X],....X});



e 20 passo: para cada pseudo amostra, calcular a réplica 0, para ! = L..,N,

- A

. , . ot ~ — .
e 3% passo: “studentizar”as réplicas 6, , obtendo os valores ¢, =—~——, para i =1,...,N, onde
i

DP ¢ o valor estimado do desvio padrdo de 9 com base na pseudo amostra X ;

e 4° passo: ordenar a sequéncia 7,;
e 5° passo: obter os quantis empiricos de ordens « e 1—« da amostra bootstrap

: . . ) #{t, <1}
“studentizada”, ou seja, determinar os valores ¢ tal que B v =a, para
yei{al-aj}.
e 6° passo: o intervalo de confianga bootstrap-t é dado por (9— t-9pp,o—1 “”f)P), onde

DP ¢ o desvio padrao estimado de € com base na amostra original.
Observagoes. com relagdo ao algoritmo bootstrap-t:

e Para determinar ") com y € {a,1—a} utilizamos a seguinte regra:

i) 1 é o elemento na posi¢io N na sequéncia ordenada (t(l), N7 N));

ii) £ ¢ o elemento na posi¢ao N(I1— &) na sequéncia ordenada (t(l),...,f( N));

e Note que necessitamos estimar o desvio padrao, 133, de éj com base na pseudo amostra
X;. Em alguns casos, pode haver uma formula explicita para l§PI €, nesses casos, basta
inserir nesta formula os valores da pseudo amostra X, . No entanto, em grande parte dos

casos, tal formula ndo ¢ acessivel e nestes casos, podemos estimar o desvio padrao
. . , . * *
utlizando o bootsirap, ou seja, tomamos N, réplicas X, de X; de modo que

ay ~ Y S, . .
——IZJ(H” - ,ul.) onde 6, € o estimador bootstrap calculado de acordo com a j-

¢sima pseudo amostra, X, e i, = z ¢ a média bootstrap de 6, . A experiéncia
1 Jj=1

mostra que 50 réplicas X, ; sdo suficientes para que se obtenha um bom estimador do
desvio padrao (Efron e Tibshirani, 1993).

A experiéncia demonstra que o intervalo de confianca obtido a partir do bootstrap-t &
inerentemente mais preciso do que aquele obtido via o bootstrap simples. De fato, para
estatisticas que sdo aproximadamente normais, o bootstrap simples implica em uma precisao

Pr(O<O)=a+0(n"?)

de primeira ordem, ou seja, , enquanto que o bootstrap-t implica

. . <@ = -!
em uma precisdo de segunda ordem, ou seja, Pr(0<0,)=a+0(n ). Em outras palavras, o
intervalo de confianca via bootstrap-t tem maior probabilidade de conter o verdadeiro valor

de ¢ do que intervalo de confianca obtido via bootstrap simples. Davinson e Hinkley (1997),
discute detalhadamente sobre estes intervalos de confianga e a comparagao entre ambos.

Uma outra possibilidade, ndo explorada neste artigo, € o bootstrap paramétrico cujo
procedimento € similar ao bootstrap simples, mas com a diferenca de que agora a distribuicao
dos dados ¢ conhecida, exceto por um numero finito de pardmetros que devem ser estimados
com base na amostra. Uma vez determinada a distribuicdo, podemos sortear N pseudo
amostras e para cada uma delas, calcular o valor da estatistica de interesse, e assim realizar as



inferéncias desejadas exatamente como nas alternativas de bootstrap apresentadas
anteriormente.

3. Medidas de Desempenho Ajustadas aos Riscos da Carteira e Estimacao

Nesta sec¢do introduzimos os indices de Sharpe e de Sortino ajustados. Tal ajuste consiste
em se tomar a razdo entre as estimativas destes indices pelos comprimentos de seus
respectivos intervalos de confianga. Note que esta nova medida reduz as distor¢des citadas na
introdugdo deste artigo e que se referem a possibilidade de um ranqueamento infeliz dos
fundos quando nos baseamos exclusivamente nas estimativas dos indices de Sharpe ou de
Sortino sem considerar a dispersdo de ambos. De fato, ao se dividir tais estimativas pelos
comprimentos de seus intervalos de confianga, estamos favorecendo os fundos cujos indices
de Sharpe ou de Sortino apresentam menor dispergao.

3.1. Indice de Sharpe Generalizado Ajustado (ISGA(a))

O indice de Sharpe Generalizado Ajustado (ISGA(a)) além de considerar o retorno
excedente do fundo em relagdo a um indice referéncia sobre o desvio-padrao dos retornos
diarios excedentes do fundo em relacao ao indice de referéncia, também divide este resultado
pelo intervalo de confianga com nivel de significincia o para ajustar o ISG ao risco de
estimacgao. Este intervalo de confiancga ¢ obtido por meio de um procedimento de bootstrap.
Dessa forma o ISGA(a) ¢ definido pela férmula:

_ISG

|1CIsG(a)

onde ISG ¢ o indice de Sharpe Generalizado estimado pelo bootstrap, ICISG(at) ¢é o intervalo
de confiangca do indice de Sharpe Generalizado estimado pelo bootstrap com nivel de
significincia igual a o e |I | representa o comprimento do intervalo /.

ISGA(«)

Com esta medida esta considerando-se a relagao do retorno do fundo excedente ao indice
referéncia sobre o risco adicional ao indice de referéncia assumido, e o risco de estimagao que
reduzira o valor da medida do ISG quanto maior for o intervalo de confianga da estimativa do
indice de Sharpe Generalizado.

3.2. Indice de Sortino Ajustado (ISOA(a))

O indice de Sortino Ajustado (ISOA(a)) relaciona o indice de Sortino estimado, que divide o
retorno do fundo excedente ao indice referéncia sobre o risco de perda em relacdo ao indice
de referéncia (downside risk), com o risco de estimacao desse indice estimado pelo intervalo
de confianca da estimativa do indice de Sortino. O ISOA(a) ¢ definido pela formula:
_Iso

~|1ciso(a)

onde ISO ¢ o indice de Sortino estimado pelo bootstrap, ¢ ICISO(a)) é o intervalo de
confianca do indice de Sortino estimado pelo bootstrap com nivel de significancia igual a o e
|I | representa o comprimento do intervalo /.

ISOA(2)

As medidas propostas devem afetar o ranqueamento dos fundos de investimento antes
realizado somente com o ISG e o indice Sortino devido aos intervalos de confianga, que



“penalizam” os indices estimados pelas formulas tradicionais. Além disso, as estimativas do
ISG e do indice de Sortino sdo obtidas por meio de uma distribuicdo de probabilidades
construida por um procedimento de bootstrap, ¢ ndo apenas do emprego da féormula do
respectivo indice.

4. Metodologia e Dados

4.1. Amostra

A amostra foi composta por 100 fundos de investimento com indice de Sharpe
Generalizado e Sortino maiores que zero (estes indices ndo sdo aplicaveis para ranqueamento
se forem negativos), ndo-exclusivos relacionados no banco de dados SI-Anbid da ANBID
(Associagao Nacional de Bancos de Investimento), com dados sobre cotas diarias dos fundos
no ano de 2004. Os fundos selecionados na amostra foram subdivididos por categorias de
risco e gestdo ativa ou passiva, conforme classificagdo da ANBID. Os fundos de gestdo
passiva, cujo objetivo € acompanhar (e ndo superar) o desempenho do seu indice de referéncia
(benchmark), foram eliminados, pois neste trabalho vamos nos ater aos fundos cujo objetivo
seja superar o indice de referéncia. Também foram excluidos da amostra os fundos de
previdéncia, de privatizagdo, capital protegido e off-shore por ndo possuirem um indice de
referéncia claro ou por possuirem objetivos diferentes de superar a sua referéncia.

Desta forma obtivemos a seguinte amostra classificada por categorias da ANBID:

. - Patrimonio Liquido | Nimero de | Patrimonio Liquido
e em 31/12/2004 (R$) | Fundos Médio (RS)
Acdes IBOVESPA Ativo 1.003.157.943,51 24 41.798.247,65
Acdes IBOVESPA Ativo Com Alavancagem 1.511.364.732,99 12 125.947.061,08

Agdes IBX Ativo

Acdes Outros

Acdes Outros Com Alavancagem
Balanceados

Multimercados Com RV

740.492.279,48 7
880.767.510,48 11
32.864.795,27
11.606.112,33
35.321.693,24 1

105.784.611,35
80.069.773,68
10.954.931,76
11.606.112,33
35.321.693,24

12

Multimercados Com RV Com Alavancagem

6.062.830.805,80

505.235.900,48

Multimercados Sem RV

5.403.830.051,74

675.478.756,47

Multimercados Sem RV Com Alavancagem

306.225.699,24

76.556.424,81

Renda Fixa

4.548.824.666,90

8
4
27.292.948.001,37 6
7
4

Renda Fixa Crédito 6.749.909.609,63 964.272.801,38
Renda Fixa Multi-Indices 659.998.581,22 164.999.645,31
Total 50.691.317.816,30 100 506.913.178,16

Tabela 1. Classificaciio e patrimonio dos fundos da amostra

Para cada categoria de fundos associamos um determinado indice de referéncia, que
sera utilizado para o calculo dos log-retornos excedentes, € uma categoria de risco que sera
empregada para ranqueamento dos fundos, que descrevemos na tabela abaixo:



Categoria ANBID Indice de Referéncia | Categoria de Risco
Acgoes IBOVESPA Ativo Com Alavancagem Ibovespa Médio Acgoes
Acbes IBOVESPA Ativo Ibovespa Médio Acdes
Agoes IBX Ativo IBX Médio Agdes
Acdes Outros Com Alavancagem IBX Médio Agoes
Acdes Outros IBX Médio Acgdes
Balanceados CDI Multimercados
Multimercados Com RV Com Alavancagem CDI Multimercados
Multimercados Sem RV Com Alavancagem CDI Multimercados
Multimercados Com RV CDI Multimercados
Multimercados Sem RV CDI Multimercados
Renda Fixa CDI Renda Fixa
Renda Fixa Crédito CDI Renda Fixa
Renda Fixa Multi-Indices CDI Renda Fixa

Tabela 2. Classificacio e indices de referéncia dos fundos da amostra

De posse das cotas diarias dos fundos, e da informacao se elas sdo de abertura ou de
fechamento proveniente do SI-Anbid, calcula-se o log-retorno excedente diario de cada fundo

da seguinte forma:
RE, =In Cota, | In Benchmark,
Cota,_, Benchmark, ,

onde RE; ¢ o log-retorno excedente didrio de um fundo qualquer, Cota; ¢ o valor da cota do
fundo na data t, e Benchmark; é o valor do indice de referéncia do fundo na data t. Sdo estes
retornos excedentes que serdo utilizados como dados base da metodologia apresentada a
seguir.

4.2. Metodologia

Para comparar as diferencgas entre os indices de Sharpe Generalizado e de Sortino, e
duplo Sharpe Generalizado com as medidas propostas (ISGA(a) e ISOA()) sdo realizados os
seguintes passos:

a) Sdo calculados os log-retornos excedentes didrios de cada fundo (RE;) para as
observagoes de um dos anos da amostra;

b) Com base nos log-retornos do item (a) sdo estimados o ISG e de Sortino por meio das
formulas definidas originalmente pelos autores destes indices de desempenho;

c¢) Utiliza-se o procedimento de bootstrap simples, com os log-retornos do item (a), para
estimar a distribui¢do de probabilidades do ISG e de Sortino. Neste bootstrap, para
cada fundo de investimento, sdo geradas 1000 amostras pseudo-aleatdrias, de tamanho
50 cada, ou seja, contendo 50 log-retornos excedentes didrios retirados dos log-
retornos do anos de 2004, que contém 251 observagdes. Os indices de desempenho sdo
estimados com cada uma das amostras de 50 observagoes;

d) Com as distribui¢des de probabilidades do item (c) e para o nivel de significancia de
90% sdo estimados intervalos de confianga para os indices de desempenho, e os
indices propriamente ditos;

e) Os resultados do item (d) sdo empregados para estimar as medidas propostas ISGA(a)
e [ISOA(a);



f) E realizado o bootstrap-t com os log-retornos do item (a), para estimar a distribui¢io
de probabilidades do ISG e de Sortino, e se repete os passos dos itens (d) ao (e) acima
com o resultado deste bootstrap-t. Neste bootstrap, para cada fundo de investimento,
sdo geradas 1000 amostras pseudo-aleatorias, de tamanho 50 cada. Para cada amostra
de 50 log-retornos, usada para estimar os indices de desempenho, ¢ estimado o desvio-
padrdo de cada indice estimado, por meio de um bootstrap simples com 50 amostras
de tamanho 50, gerada a partir da amostra de 50 log-retornos utilizados para estimar os
indices de desempenho;

g) Para o ano de 2004, e cada uma das medidas de desempenho estimadas ¢ realizado um
ranqueamento dos fundos por decis;

h) Sao comparados as diferengas de ranqueamento dos fundos em um ano conforme cada
medida de desempenho, considerando os decis do item (h), e estimada a correlacdo de
ranqueamento de Spearman entre as medidas apresentadas.

Os resultados da aplicacdo da metodologia na amostra de fundos sdo analisados na
proxima se¢ao.

5. Analise dos Resultados

Para cada fundo da amostra foram estimadas as seguintes medidas: o ISG original
(como formulado originalmente pelo seus autores), o indice de Sortino original, o ISG e o
Sortino médio (obtido das médias das 1000 amostras do bootstrap), o duplo ISG e Sortino
(resultado dos indices médios sobre os desvios-padrdo estimados dos indices), as medidas
propostas ISGA e ISOA estimadas com intervalo de confianca de 90% e com os
procedimentos de bootstrap simples e studentizado.

Com os resultados obtidos das medidas, foi realizado um ranqueamento dos fundos da
amostra para cada uma das medidas e os fundos foram divididos em decis, estando os
melhores fundos, segundo a medida utilizada, no primeiro decil e os piores no ultimo decil.
Tanto para o indice de Sharpe como de Sortino, e suas variantes, quanto maior e positivo for a
medida melhor foi o desempenho do fundo.

Os resultados dos ranqueamentos do fundos pelas medidas forma tabulados e
comparados nas tabelas a seguir:

Num. de fundos Decis do ISG Médio
Decis do ISG Original 1123|4567 8] 9]10

1 91 1
2 11613
3 31611
4 11 7] 2
5 21412 1 1
6 41411 1
7 3151 1
8 1312 2]2
9 41511
10 1 113]5

Total de fundos 101101101010 10| 10| 10| 10| 10

Tabela 3. Comparac¢ido ranqueamento ISG Original vs. ISG Médio

A Tabela 3 exibe a comparagao dos ranqueamentos dos fundos da amostra realizados
com o ISG original e o ISG médio proveniente do bootstrap. A tabela pode ser interpretada
da seguinte forma: do total de 10 fundos que se tem em cada decil, em particular do quarto



decil do ranqueamento realizado pelo ISG original, um fundo foi para o decil 3 (subiu de
posi¢do) segundo o ranqueamento pelo ISG médio, 7 fundos se mantiveram no decil 4, e 2
fundos foram deslocados (cairam de posi¢do) par o decil 5. Pode-se notar que os fundos
mudam consideravelmente de posi¢do no ranqueamento pelo ISG médio em relacdo ao ISG
original ja a partir do segundo decil do ranqueamento pelo ISG original, indicando que a
inferéncia do ISG através de bootstrap ja interfere nas decisdes que o investidor tomara com
base no ranqueamento realizado. No entanto, ndo ha praticamente diferenca de ranqueamento
dos 10 melhores fundos conforme o ISG original.

Num. de fundos Decis do Duplo ISG
DecisdoISGOriginal | 1 | 2 | 3[4 | S| 6|7 [8([9]10
1 1
2 11712
3 21711
4 1 [ 8] 1
5 11 6]1 1 1
6 31611
7 2 16|1 1
8 1312 [2]2
9 41511
10 21315
Total de fundos 10|10 10({10| 1010 10| 10| 10 10

Tabela 4. Comparac¢do ranqueamento ISG Original vs. Duplo ISG

A Tabela 4 exibe a comparagao dos ranqueamentos dos fundos da amostra realizados
com o ISG original e o Duplo ISG de Vinod e Morey (1999). Os resultados destes dois
ranqueamentos comparados ¢ similar ao da Tabela 3, que apresenta a comparacao do ISG
original como o ISG médio. Pode-se concluir que o resultado do ranqueamento pelo ISG
médio € similar ao do realizado pelo Duplo ISG, como pode-se notar na Tabela 5 abaixo:

Num. de fundos Decis do ISG Médio
Decis do Duplo ISG 1|2 (3[4 [S5[6]7[8([9]10
1 91 1
2 1] 8|1
3 119
4 81 2
5 21612
6 2 1
7 1181
8 119
9 10
10 10
Total de fundos 10|10 10| 10| 10| 10| 10| 10| 10| 10

Tabela 5. Comparacio ranqueamento Duplo ISG vs. ISG Médio

O duplo ISG corrige o ISG médio para o risco de estimagdo, mas aparentemente esta
corre¢do nao gerou grandes mudancgas no ranqueamento como se vé na Tabela 5.

Na Tabela 6 compara-se o ranqueamento pelo ISG original com o realizado pela
medida proposta neste artigo, o ISGA com, neste caso, estimado com 90% de confianga
através do bootstrap simples. O ISGA considera o risco de estimag@o, assim como o duplo
ISG, e por isso afeta consideravelmente as posigdes dos fundos nos ranqueamentos, como
pode ser visto na Tabela 6, a seguir.



Num. de fundos Decis do ISGA Bootstrap Simples
Decis do ISG Original 11213 |4]|5]6]|]7]|8]9]10

1 91 1
2 11613
3 31611
4 11712
5 21511 1 1
6 31611
7 21611 1
8 1]13]12]2]2
9 41511
10 21315

Total de fundos 1010 10) 10| 10| 10 10] 10| 10 ] 10

Tabela 6. Comparac¢io ranqueamento ISG Original vs. ISGA com Bootstrap Simples

Percebe-se as comparacdes do ISG original com o duplo ISG, e do ISG original com o
ISGA com bootstrap simples ndo diferem muito entre si, o que pode ser constatado na Tabela
7 abaixo, onde se v€ que os fundos praticamente permanecem nos mesmos decis que estavam
seja pelo ranqueamento pelo duplo ISG, seja pelo ISGA com bootstrap simples.

Nim. de fundos Decis do ISGA Bootstrap Simples
Decis do Duplo ISG 1|2 (3[4 |[S[6]7[8([9]10
1 10
2 91 1
3 119
4 1
5 119
6 10
7 10
8 911
9 1
10 10
Total de fundos 10)10f(10) 10| 10| 10 10] 10| 10 ] 10

Tabela 7. Comparac¢io ranqueamento do Duplo ISG Original vs. ISGA com Boostrap Simples

A comparacdo dos ranqueamentos pelo ISG original com a medida proposta ISGA
estimado pelo bootstrap studentizado, com nivel de confiangca 90%, mostra uma grande
diferenga nas posi¢des dos fundos nos decis, e isto ja comeca a ser percebido nos fundos do
primeiro decil conforme o ranqueamento pelo ISG original, como se vé na Tabela 8:

Num. de fundos Decis do ISGA Bootstrap Studentizado
Decis do ISG Original 1123|456 7| 8|9]10
1 71 3
2 31413
3 315]2
4 21612
5 215 1 1 1
6 36 1
7 316 1
8 1 {3]3]1]2
9 41511
10 11415
Total de fundos 10|10 (10| 10| 10| 10| 10| 10 | 10 | 10

Tabela 8. Comparacio ranqueamento ISG Original vs. ISGA om Bootstrap Studentizado

Na Tabela 9 tem-se a comparagdo dos ranqueamentos pelo duplo ISG ¢ o ISGA
estimado com o bootstrap studentizado, onde se percebe varias mudangas nos ranqueamentos
apesar das duas medidas considerarem o risco de estimagao.



Num. de fundos Decis do ISGA Bootstrap Studentizado
Decis do Duplo ISG 1]12]13[4|5]6] 7| 8]9]10

1 6| 4

2 412131

3 416

4 1 613

5 31511 1

6 21711

7 21711

8 1| 8] 1

9 119

10 10
Total de fundos 1010|1010 10 10] 10| 10| 10| 10

Tabela 9. Comparac¢ao ranqueamento do Duplo ISG vs. ISGA com Boostrap Studentizado

A correlagdo de ranqueamento de Spearman (Spearman’s rank correlation) foi
estimada para as medidas de desepenho relacionadas com o indice de Sharpe Generalizado, e
¢ apresentada na tabela abaixo:

Correlacio de Ranqueamento ISG Original [ISG Médio| Duplo ISG ISGA‘Bootstrap ISGA Bo?tstrap
Spearman Simples Studentizado
ISG Original 1,000 0,945 0,948 0,949 0,942
ISG Médio 0,945 1,000 0,998 0,998 0,987
Duplo ISG 0,948 0,998 1,000 1,000 0,986
ISGA Bootstrap Simples 0,949 0,998 1,000 1,000 0,985
ISGA Bootstrap Studentizado 0,942 0,987 0,986 0,985 1,000

Tabela 10. Matriz de correlacido de ranqueamento de Spearman para medidas de ISG

A matriz na Tabela 10 mostra que apesar da existéncia de diferencas de ranqueamento
entre os decis das varias medidas, todas possuem entre si uma alta correlagdo, indicando
juntamente com as andlises anteriores que existem mudancas nos ranqueamentos entre as
medidas, mas estas mudancas sdo pequenas, ou seja, os deslocamentos dos fundos nos
ranqueamentos sao pequenos quando comparados entre si.

Foi realizado também o mesmo estudo com o indice de Sortino, que lida com o
conceito de downside risk, as analises anteriores foram refeitas para os resultados que sdo
apresentados nas tabelas abaixo.

Nium. de fundos Decis do Sortino Duplo Decis do Sortino Médio
Decis do Sortino Original 1 (2 41516 7]8]9]10] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
1 6| 2 1 1 9 1
2 414]11]1 1 8 1
3 415 1 1 5 4
4 316 1 2 13|5
5 1 31412 2 1 2 5
6 21413 1 1 3 4 2
7 3121213 1 2 1 3 3
8 21 51] 3 2 3 4 1
9 1 1 513 1 2 4 3
10 2 216 1 1 2 6
Total de fundos 10|10 10| 10| 10| 10| 10{ 10{ 10|10} 10| 10 | 10 | 10| 10 | 10 | 10 [ 10 | 10 | 10

Tabela 11. Comparacio do ranqueamento do Sortino original com o Sortino Duplo e Sortino Médio

Os resultados obtidos com o ranqueamento do Sortino original com o Sortino médio
obtido pelo bootstrap simples, e com o Sortino duplo (versdo do duplo Sharpe para o indice
de Sortino) mostram que considerar o risco de estimagdo, como faz o Sortino duplo, causa
grandes variagdes nos ranqueamento devido as mudancas dos fundos nos decis.



Num. de fundos Decis do ISOA com Bootstrap Simples Decis do ISOA com Bootstrap Studentizado
Decis do Sortino Original 1]2]13[4)]5[6]7|8]9|10]1 ]2 |3 [4]5]6]7]18]9]10
1 711 1 1 2 1 3 1 1 2
2 31511 ]1 41212 1 1
3 316 1 31213 1 1
4 1] 2[5]1 1 1 3 1 1 2 1 1
5 1121512 2 |3 [2]2 1
6 1 411 1 412 1 2
7 11211133 313 2 1 1
8 213[4]1 1 31 4 1 1
9 1 1111413 1 5 1 2 1
10 2 1 {25 2 513
Total de fundos 10|10 10) 10| 10) 10| 10j 10| 10| 10| 10 | 10 | 10 | 10 [ 10 [ 10 | 10 | 10 | 10 | 10

Tabela 12. Comparacio do ranqueamento com o Sortino original com o ISOA estimado com boostraps

Na Tabela 12 tem-se os ranqueamentos do Sortino original com o ISOA estimado com
nivel de confianca de 90% e pelos métodos de bootstrap simples e studentizado. Assim como
ocorreu com as analises sobre o ISG, as mudangas de ranqueamento do ISOA com bootstrap
simples foram similares as ocorridas como o Sortino Duplo. No entanto, o ranqueamento com
o ISOA com bootstrap studentizado apresenta grandes variagdes em comparacdo com as
outras medidas, inclusive com as outras medidas que ajustam o desempenho dos fundos para
o risco de estimagao, como ¢ exibido na Tabela 13 abaixo.

Num. de fundos Decis do ISOA com Bootstrap Simples Decis do ISOA com Bootstrap Studentizado
Decis do Sortino Duplo 1[2)3[4]5[6]7|8]9]10] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
1 81 2 5 2 2 1
2 21612 3 2 2 1 1 1
3 217 1 1 5 2 1 1
4 1 712 1 1 1 3 2 1 1
5 21612 2 2 1 2 1 2
6 21612 1 4 2 3
7 21 8 1 3 2 2 2
8 81 2 2 3 1 1 1 1 1
9 217 1 2 6 1 1
10 1 9 2 3 5
Total de fundos 10) 10| 10| 10{10{ 10| 10| 10[ 10|10} 10| 10| 10| 10 | 10 [ 10| 10 | 10 [ 10 | 10

Tabela 13. Comparacio do ranqueamento com o Sortino Duplo com o ISOA estimado com boostraps

Ao realizar a analise da correlagdo de ranqueamento de Spearman percebe-se que as
medidas possuem alta correlacdo entre si, com exce¢do da medida ISOA estimada com
bootstrap studentizado que apresentou baixas correlagdes com as medidas que nao ajustam
para o risco de estimacdo, e correlacdes um pouco mais elevadas com as outras medidas que
ajustam ao risco de estimacao, no caso o Sortino Duplo e o ISOA estimada com bootstrap
simples. Uma das possiveis explicagdes para este efeito ¢ o uso da semi-varidncia na medida
desenvolvida por Sortino ¢ Van der Meer (1991), e o fato do bootstrap studentizado utilizar
intervalos de confianga que tém maior probabilidade de conter o valor verdadeiro da variavel
estimada como colocado por Davinson e Hinkley (1997).

Correlacdo de Ranqueamento | Sortino | Sortino| Duplo | ISOA Bootstrap | ISOA Bootstrap
Spearman Original | Médio | Sortino Simples Studentizado
Sortino Original| 1,000 0,926 | 0,870 0,874 0,493
Sortino Médio| 0,926 1,000 | 0,875 0,903 0,326
Duplo Sortine| 0,870 0,875 | 1,000 0,993 0,628
ISOA Bootstrap Simples| 0,874 0,903 | 0,993 1,000 0,564
ISOA Bootstrap Studentizado| 0,493 0,326 | 0,628 0,564 1,000

Tabela 14. Matriz de correlacio de ranqueamento de Spearman para medidas de Sortino

Os resultados obtidos de cada uma das medidas apresentadas, e o banco de dados de
log-retornos excedentes ao indice de referéncia foram excluidas deste artigo, mas estdo
disponiveis com os autores para quem estiver interessado.



6. Comentarios e Pesquisa Futura

Neste trabalho foram apresentadas duas novas medidas de avaliacdo de desempenho,
baseadas nos indices de Sharpe Generalizado de de Sortino, que relacionam retorno excedente
do fundo de investimento com o risco do fundo e seu indice de referéncia, e ajustam este valor
ao risco de estimagdo. O ajuste ao risco de estimacao ¢é realizado através do comprimento do
intervalo de confianca da estimativa do ISG ou de Sortino, que ¢ obtida por meio de um
método de bootstrap, sendo que aqui empregados dois tipos diferentes de bootstrap.

Com as analises dos ranqueamentos dos fundos pela varias medidas pode-se concluir
que ndo ha grandes alteracdes nos ranqueamentos se utilizarmos o as medidas originais ou as
medidas originais estimadas por bootstrap simples. Assim, devido ao tempo e custo
computacional ndo compensaria fazer um bootstrap se nao se deseja considerar o risco de
estimagdo da medida, mas sim a propria medida original, resultado confirmado pela
correlagdo de ranqueamento de Spearman.

Ja considerando o ajuste das medidas de desempenho originais pelo risco de
estimacdo, tem-se que as medidas propostas indice de Sharpe Generalizado Ajustado (ISGA)
e indice de Sortino Ajustado (ISOA) estimadas com bootstrap studentizado levam a
ranqueamentos de fundos bastante diferentes dos demais, em destaque os resultados da
correlagdo de Spearman mostram que ha grandes mudancas de ranqueamento quando utiliza-
se o ISOA em comparagdo as outras medidas, mas no caso do ISGA com boostrap
studentizado ndo leva o ranqueamento a mudancas tao grandes quanto o ISGA estimado com
bootstrap simples. O custo computacional do bootstrap studentizado ¢ muito grande, e
demanda computadores de grande velocidade de capacidade, e ¢ justificado se o risco de
estimacdo ou a volatilidade do fundo forem muito altos. Os raqueamentos das medidas
propostas também pode variar em fun¢do do nivel de confiancga escolhido para estima-las.

Este trabalho apresenta as medidas ISOA e ISGA que ajustam a relagdo retorno e risco
do fundo ao risco de estimacdo da propria medida de desempenho, e mostra que as medidas
afetam o ranqueamento de fundos e conseqiientemente a decisdo de alocacdo de recursos do
investidor. A partir deste trabalho uma extensdo natural ¢ a avaliacdo da persisténcia e
consisténcia dos resultados dos fundos de investimento utilizando as medidas ISOA e ISGA
como referéncia de desempenho.
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