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RESUMO

N&o obstante a literatura demonstre ser possivel mitigar riscos e, até mesmo, elevar os ganhos
por meio da diversificacdo internacional, os investidores preferem, quase que exclusivamente,
0s ativos domésticos, fendmeno esse conhecido como home bias. Neste estudo, investiga-se a
participacdo de ativos do exterior na composicdo de carteiras de fundos de investimentos
brasileiros e sua contribuicdo em termos de risco e performance. Propde-se o Value at Risk
(VaR) para modelacdo da volatilidade das carteiras tedricas utilizadas no exercicio empirico.
Dado que suas séries de retornos violam o0s pressupostos de normalidade e
homocedasticidade, sugere-se 0 uso da distribuicdo de Laplace para ajuste dos dados e o
arcabouco ARMA-GARCH para modelacdo dos parametros condicionais ao longo do tempo.
Constata-se que as especificacGes de VaR com essas caracteristicas e ao nivel de confianca de
99% passam em todos os testes de cobertura. Por fim, verifica-se que as carteiras formadas
com fundos que investem fora incorrem em mais riscos, porem, auferem maiores retornos no

periodo.

Palavras-Chave: Viés Doméstico. Grafico de Balzer. Agrupamento de volatilidade. ARMA-
GARCH. Leptocurtose.



ABSTRACT

Although literature demonstrates that it is possible to mitigate risks and even raise earnings
through international diversification, investors prefer, almost exclusively, domestic assets, a
phenomenon known as home bias. In this study, we investigated the participation of the
foreign assets in the portfolio composition of Brazilian investment funds and their
contribution in terms of risk and performance. It is proposed the Value at Risk (VaR)
approach to model the volatility of theoretical portfolios used in the empirical practice. Since
their return series violate the assumptions of normality and homoscedasticity, we suggest
Laplace distribution for all data adjustments and the ARMA-GARCH framework for
modeling the conditional parameters along the time. It appears that VaR"s specifications with
these characteristics and at the confidence level of 99% pass every coverage tests. Finally, it
appears that the portfolios composed by funds that invest outside the country incur in more

risks, however, earn higher returns during the period.

Keywords: Home bias. Balzer's Graph. Clustering of volatility. ARMA-GARCH.

Leptokurtosis.
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1 INTRODUCAO

O “quebra-cabega” no ambito de finangas denominado home bias vem
inquietando ha alguns anos a comunidade cientifica especializada, sobretudo, nos Estados

Unidos, de onde provem a maioria dos artigos publicados.

A carteira eficiente de Markowitz decorre de uma escolha eminentemente técnica,
passando a margem do perfil de aversdo ao risco do investidor. Sendo assim, seria de esperar
que investidores institucionais, especialistas em investimentos, alocassem parte de seus
recursos em mercados internacionais com vistas a minimizar o risco da carteira, uma vez que
ndo se estaria restrito ao risco do pais de origem e se poderiam combinar ativos com baixa

correlag&o positiva ou, até mesmo, com correlagéo negativa.

Diante de um cenario de retracdo das taxas de juros que marcou a economia
brasileira nos anos recentes’ e da crescente concorréncia de produtos financeiros, espera-se
dos gestores de fundos uma gestéo ativa de investimentos em busca de carteiras competitivas,
com uma boa relacdo risco-retorno, que possibilite a retencao/atracdo de investidores. Em
face da necessidade de rentabilizar os portfolios, a diversificacdo internacional aparece como
uma alternativa estratégica de investimento, o que se contrapde aos niveis elevados de viés
local apresentados por fundos de investimento. Este estudo revela-se importante na medida
em que apresenta fatos estilizados sobre o home bias puzzle em nivel de fundos de

investimento brasileiros.

O objetivo geral desse estudo consiste em investigar se o grau de viés local nas
carteiras dos fundos de investimento da amostra os diferenciam em termos de risco e
performance, utilizando-se o Value at Risk (VaR) e o grafico de Balzer. Adota-se a hipdtese
de que a diversificacdo internacional se constitui numa aliada no processo de gestao de riscos.
Como objetivos especificos tem-se: investigar os niveis de investimentos no exterior
apresentados por esses fundos; abordar teorias que tratam dos determinantes do home bias;
investigar a origem dos ativos do exterior em que aplicam os fundos analisados; e propor o

uso da distribuicdo de Laplace com parametros condicionais no célculo do VaR.

! A meta da taxa bésica de juros da economia (SELIC) sofreu quedas consecutivas a partir de out. 2011 até out.
2012, quando chegou ao patamar de 7,25%, meta que vigeu até inicio de abril 2013, segundo dados do Banco
Central do Brasil, disponivel em <http://www.bch.gov.br/?COPOMJUROS>. Acesso em: 10 dez. 2013.



Para realizacdo do exercicio empirico aqui proposto, no qual sdo comparadas
carteiras de fundos sem investimentos no exterior com portfolios compostos de fundos que
recorrem a esse tipo de diversificacdo, foram selecionados os fundos da categoria
multimercado, subtipo multiestratégia e que possuem série completa de cotacBes para o
periodo de janeiro de 2005 a dezembro de 2012.

Definidos o tipo de fundos de investimento e o periodo da amostra, 0 passo
seguinte consistiu em averiguar quais fundos investiam no exterior nos dois Gltimos anos da
série. Para controlar o aspecto institucional, foram formadas carteiras tedricas por
administrador, sendo uma com os fundos que aplicavam em ativos do exterior e outra com 0s

fundos que aplicam apenas em ativos locais.

Os dados tém como fonte o site da Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM), do
qual, além das informacbes operacionais/administrativas dos fundos de investimento da
amostra, foram extraidos dados referentes ao patriménio liquido (PL), ao valor das cotas e a
composicdo das carteiras dos fundos em questdo. Outra importante fonte é o site da

Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (Anbima).

Para consolidacéo e tratamento dos dados foram utilizados os softwares Excel e
EViews. Nesse mister, acrescente-se 0 EasyFit, software que incorpora critérios para
identificacdo das distribuicdes tedricas de probabilidade que melhor se ajustam a distribuicéo
empirica de séries de dados, estabelecendo um ranking, em conformidade com alguns testes

de aderéncia, com destaque para o teste de Anderson-Darling.

Dessa forma, este trabalho tem a seguinte estrutura: além desta introducéo, na
secdo 2 sdo abordados os fundos de investimento no Brasil e a dualidade entre home bias e
diversificacdo internacional. Na secdo 3 detalha-se a metodologia utilizada, incluindo os
modelos de VaR adotados e 0s métodos para sua validacdo. Na secdo 4 delineia-se o exercicio
empirico, desde a formacdo das carteiras tedricas e os resultados de backtesting dos modelos
estimados para calculo dos VaRs até a analise de performance das carteiras de uma adaptacéo

do grafico de Balzer. Por fim, na secdo 5 sdo feitas algumas consideracdes finais.



2 FUNDOS DE INVESTIMENTO NO BRASIL

Conforme definicdo expressa no art. 2° da Instrucdo CVM n° 409/2004, "fundo de
investimento é uma comunh&o de recursos, constituida sob a forma de condominio, destinado
a aplicagdo em titulos e valores mobiliarios, bem como em quaisquer outros ativos

disponiveis no mercado financeiro e de capitais [...]".

Nos altimos anos, a industria de fundos de investimento tem ganhado cada vez
mais destaque dentro da economia brasileira. Considerando valores correntes, a participacéo
de seu patriménio liquido total frente ao Produto Interno Bruto (PIB) passou de 34,4% ao
final do ano de 2005 para 51,5% ao término de 2012, quando tal PL atingiu a marca de,
aproximadamente, R$ 2,27 trilhdes. Observa-se no grafico 1 que referida participacdo vinha
em franco crescimento até a crise do subprime, periodo em que apresentou um recuo tanto em
termos relativos quanto absolutos, evidenciando o fato de que foi mais afetada que a
economia real do Brasil. No entanto, ja a partir de 2009, tem mostrado sinais de recuperacao.

Sobre a industria de fundos de investimento no Brasil e sua evolugdo constitui
referéncia o estudo de Varga e Wengert (2011). Segundo esses autores, os fundos oferecidos
no pais geralmente tém uma classificacdo relacionada as classes de ativos, as demandas dos
investidores e a regulamentacdo imposta pelas autoridades. Nesse contexto destaque para a

classificacdo oficial da CVM e a classificacdo da Anbima.

Grafico 1 - Evolucgdo da razdo entre o PL total dos fundos de investimentos e o PIB (%)

55,0 -
50,0
45,0
40,0

35,0

30,0 1 1 1 1 1 1 J
dez-05 dez-06 dez-07 dez-08 dez-09 dez-10 dez-11 dez-12

Fonte: Elaboragdo propria com dados de IBGE (2013) e Anbima (2013b).
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Seguindo estudo de Matos e Nogueira (2012), em que analisam a performance e a
gestdo de fundos de investimento multimercados no Brasil para o periodo de 2005 a 2010, e
considerando a representatividade dessa categoria dentro da industria de fundos, mais de 20%
conforme figura 1, e a possibilidade que tém de alocar até 20% de seus recursos em ativos do
exterior, conforme Instrugdo CVM n° 409/2004, os fundos de investimento Multimercado
constituem objeto de andlise deste estudo. Em regra, tais fundos ndo tém um benchmark bem
definido e ndo sdo tdo bem explicados pelas classes de ativos. Foram selecionados para a
amostra apenas 0s fundos abertos para aplicacbes ou ndo restritos, e que possuem série
completa para o periodo de janeiro de 2005 a dezembro de 2012.

Saliente-se que, atualmente, a referida restricdo para alocagdo de recursos em
ativos do exterior pode deixar de existir para 0s casos em que fundo multimercado exija o
investimento minimo, por investidor, de R$ 1,0 milhdo e preveja, em seu regulamento, a
aplicagéo ilimitada de recursos no exterior, hipotese em que o fundo devera acrescentar a sua
denominagdo a expressdo “Investimento no Exterior”, conforme art. 110-B da Instru¢do CVM
N.° 409, de 18 de agosto de 2004). (BRASIL, 2013).

Figura 1 - Distribuicdo do PL por Categoria, na posi¢do de dezembro-2012

Curto Prazo - 4,0% B Acoes - 9,0%
M Referenciado DI - 11,2% Previdéncia - 13,0%
Renda Fixa - 31,2% M Estruturados* - 7,9%

Multimercados - 20,7% [l Outros** - 3,0%

* FIDC, FIP e FII.
** Cambial, Divida Externa, Exclusivos Fechados e Off-Shore.

Fonte: Adaptado de Anbima (2013a)

Dentro dessa categoria, hd diversas subcategorias, com diferentes perfis e
estratégias, que juntas reuniam, ao final de 2012, mais de seis mil fundos. Assim, com vistas a
podar a amostra, optou-se pela subcategoria multiestratégia, seguindo o critério da maior
representatividade, assim como fizeram Matos e Nogueira (2012). Esse subtipo congregava,
aproximadamente, 3,6 mil fundos ou 57% dos fundos multimercado, respondendo por 58% do

PL total da categoria, na posicao de dezembro de 2012, conforme figura 2.
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Na tabela 1, apresentam-se informagdes acerca dos fundos de investimentos que
compdem a amostra. Conforme se observa, nenhum dos fundos de investimento em cotas
pratica a diversificacdo internacional, razdo pela qual ndo foram considerados para fins de
construgdo dos portfolios. Ademais, dos 84 fundos avaliados, somente 12 ou 14,3% deles

detinham em suas carteiras ativos estrangeiros.

Figura 2 - Participagéo dos tipos multimercados

Long-Short**
2,0% Outros*
4,8%

Multimercados
Estratégia Especifica
2,4%

Multimercados
Macro
13,5%

Multimercados
Juros e Moedas
19,3%

Multimercados
Multiestratégia
58,0%

Fonte: Adaptado de Anbima (2013a)

* Capital Protegido, Balanceados, Trading e Multigestor
** |_ong Short Neutro e Long Short Direcional

Tabela 1 - Caracterizacdo dos fundos de investimento da amostra quanto a composicdo de

carteira
Composicao de Carteira il FICFI® TOTAL
Quant.| [%] | Quant. | [%] | Quant. | [96]
Inclui ativos do exterior 12 26,7 0 0,0 12 14,3
Somente ativos nacionais 33 73,3 39 100,0 72 85,7
Total | 45 [1000| 39 | 1000 | 84 | 1000

Fonte: Elaboragdo propria com dados da CVM.

2Fundo de Investimento
b Fundo de Investimento em Cotas de Fundos de Investimento

2.1 Home bias versus diversificacdo internacional

De acordo com Bodie, Kane e Marcus (2010), seria de esperar que a maioria dos
investidores, notadamente players institucionais e profissionais, aproveitassem as
oportunidades oferecidas pelo investimento internacional. Contudo, verifica-se que, na
pratica, seus portfolios sdo predominantemente compostos por ativos de seus respectivos

paises, enquanto que as a¢oes estrangeiras pesam menos ou sao totalmente ignoradas.
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Grubel (1968), Solnik (1974), Eldor, Pires e Schwartz (1988), e DeSantis e Gerard
(1997) apud Coval e Moskowitz (1999) ja haviam documentado beneficios significantes da
diversificacdo internacional. No entanto, remanesce ainda um importante puzzle ndo resolvido

no cerne das financgas.

French e Poterba (1991) apud Hau e Rey (2008) pontuaram que o grau de
diversificacdo nos mercados de acGes internacionais era muito baixo. A partir de entdo muitos
artigos comecaram a abordar esse enigma. Azevedo (2012) cita que aqueles autores
sinalizaram como explicagcdo para o home bias as restricdes institucionais que aumentam a

incerteza do investidor estrangeiro e o conduz a concentrar suas aplicagdes em ativos locais.

Coval e Moskowitz (1999) constataram que a forte preferéncia pelos ativos
domesticos nos Estados Unidos vao além dos titulos do governo, aplicando-se também a
carteiras de acOes. Eles observaram que nesse pais, 0s gestores de investimento exibem forte
preferéncia por empresas com sede local. Os resultados de seus estudos sugerem que
informacGes assimeétricas entre investidores locais e ndo locais podem explicar a preferéncia
por investimentos geograficamente proximos. Os autores ainda observam que o fenémeno
home bias também esta presente em outros paises, onde os investidores parecem escolher,

basicamente, ativos nacionais, ignorando virtualmente as oportunidades no exterior.

Raj (1994), Fry (1994) e Solnik (1991, 2004) apud Almada (2008) encontraram
evidéncias de reducdo de risco e aumento de retorno via diversificacao internacional. O que se

atribui ao baixo grau de correlacdo entre os paises desenvolvidos e alguns paises emergentes.

Nesse sentido, o estudo de Almada (2008) investiga a contribuicdo dos mercados
africanos na diversificacdo de portfolio de investimento internacional. A pesquisa mostra que
esses mercados apresentaram performance, em geral, superior a dos mercados desenvolvidos.
Além disso, o baixo coeficiente de correlacdo registrado entre esses dois grupos de paises

reduziu o risco total do portfolio eficiente, que derivou do modelo Portfolio Selection.

Conforme Ferreira, Matos e Pereira (2009) informacdes assimétricas sdo um
importante determinante das escolhas de portfolio. Porém, com a globalizacdo financeira nas

ultimas décadas, o grau de home bias e dessas informagdes tem decrescido.
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Em nivel de fundos de investimento, Hau e Rey (2008) analisam tal fendmeno,
evidenciando uma alta heterogeneidade no grau de viés doméstico dos fundos, bem como,
correlagdes positivas entre o tamanho dos fundos e a preferéncia por ativos locais e entre o

tamanho dos fundos e 0 nimero de paises estrangeiros e de setores em que investem.

Investigacdo semelhante fizeram Chan, Covrig e NG (2005), examinando como
uma gama de fundos alocam seus recursos entre mercados de acdes domeésticos e estrangeiros
e quais fatores determinam a distribuicdo mundial de suas aplica¢des. Os autores encontraram
evidéncias robustas de que os fundos de acgdes, de forma agregada, alocam
desproporcionalmente uma maior fracdo de seu patrimdnio no mercado de a¢do doméstico do
que estrangeiros. Mais sobre home bias em mercados de acGes, inclusive algumas possiveis

explicagdes para esse fendmeno, pode ser visto em Lewis (1999).

Alinhado a Chan, Covrig e NG (2005) e Hau e Rey (2008), este estudo pretende
analisar o viés doméstico em fundos de investimentos brasileiros, especificamente, os fundos
categorizados como Multimercado, subtipo Multiestratégia, tendo em vista sua

representatividade dentro da industria de fundos brasileira.

Além disso, procura-se investigar se a diversificacdo internacional se constitui
uma aliada na gestdo de riscos. Nesse sentido, Damodaran (2009) adota o conceito de risco
referente a uma combinacdo entre "perigo” e "oportunidade”, representando tanto o lado do
risco de perdas (downside risks) quanto o lado dos riscos como oportunidades (upside risks),
numa distribuicdo de resultados. Segundo esse autor, a esséncia da boa gestdo de riscos esta
em tomar as decisfes certas ao lidar com diferentes tipos de riscos, o que envolve tanto o

hedge como a busca estratégica do risco.

Assim, o cerne dessa definicdo de risco estd na dualidade risco-recompensa.
Consequentemente, as empresas precisam adotar uma visdao mais abrangente da gestdo do
risco, em que possam considerar, aléem da maneira de se proteger contra alguns riscos, quais

devem ser explorados e qual a melhor forma de fazé-lo.
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3 METODOLOGIA

Este estudo estd alinhado metodologicamente a Galdi e Pereira (2007), que
calculam o valor em risco (VaR) para os precos de acdes preferenciais da Petrobras utilizando
modelos de previsdo de volatilidade, entre eles 0 GARCH; e a Cruz (2013), que agrega a

discussao sobre gestdo de risco dos principais indices de mercado do BRIC por meio do VaR.
3.1 Value at Risk (VaR) tradicional: mundo gaussiano

O Value at Risk (VaR) ou valor em risco, proposto inicialmente pelo banco J.P.
Morgan na década de 1990, mensura o limite de perda que ndo seréd superado a um nivel de
confianca especifico ao longo de certo periodo de tempo. O VaR consiste, assim, numa
medida estatistica que sintetiza em um Gnico nimero diversas formas de riscos.? Duffie e Pan
(1997), Laubsch e Ulmer (1999) e Jorion (2010) sdo excelentes fontes sobre definigdes,

contextos e formulagdes matematicas dessa metrica de risco.

De acordo com Jorion (2010), embora a definicdo de VaR tenha surgido somente
na década de 1990, a metodologia que lhe dar suporte ndo remonta ao sistema de media-
variancia desenvolvido por Markowitz em 1952. Porém, o que ha de novo € a integracdo de
todos os riscos em uma Unica medida. Inicialmente aplicado a riscos de mercado, ele é hoje

utilizado para medir riscos de crédito, riscos operacionais e o risco em toda a empresa.

Segundo Simonato (2011) o VaR avalia o potencial de grandes perdas em
portfolios e orienta gestores de risco em suas decisdes acerca do controle do nivel de risco

aceitavel ou sobre o requerimento de capital para fazer frente a eventuais perdas.

Conforme Jorion (2010), o cobmputo do VaR requer os seguintes procedimentos:
(1) marcar o portfolio a mercado; (2) medir a variabilidade do fator de risco; (3) definir o
horizonte temporal, ou o periodo de aplicacdo; (4) estabelecer o nivel de confianca; e (5)
reportar a pior perda potencial (que corresponde ao VaR) processando todas as informagdes

anteriores numa distribuicdo de probabilidade dos retornos.

2 Artzner et al. (1998) criticou os modelos de VaR por n4o serem uma medida coerente de risco, ao néo atender o
principio da sub-aditividade.
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O VaR pode ser visto sob duas perspectivas: a do VaR relativo, representando a
perda monetaria relativamente a média num dado horizonte de tempo; e a do VaR absoluto,
isto é, a perda monetéria relativamente a zero. Este estudo abordara apenas o VaR absoluto,
uma vez que as técnicas de backtesting aqui utilizadas estdo associadas a esse tipo de VaR.

Formalmente, o VaR pode ser representado pela seguinte relagéo:
P(Perda >VaR) =P(W <W*)<1l—-c=p= f_m; fw(w|8)dw (2)

onde, ¢ é o nivel de confianca do VaR, p reporta o nivel de significancia, W € a variavel
aleatdria em questdo, f,, (w|@) é a funcdo densidade de probabilidade associada a W, e 8 é o
vetor de parametros desta distribuicao.

Conforme Manganelli e Engle (2001), as metodologias de estimacdo do Value at
Risk dividem-se em trés grandes grupos: parametricas, ndo paramétricas e semi-parameétricas.
Em razdo de produzirem medidas de VVaR mais precisas a um custo comparativamente menor,

0 escopo de analise deste estudo se restringe a primeira classe.

Na metodologia paramétrica, um elemento essencial é a determinacdo da
distribuicdo de probabilidade incondicional da série. Supondo que a série possua a mesma
distribuicdo e os mesmos parametros ao longo do tempo, Jorion (2010) argumenta sobre a
conveniéncia do uso da distribuicdo normal, ao permitir a conversdo para diferentes niveis de

confianca. Neste caso, a relacdo (2) é implementada por meio da seguinte equacao:
VaR (zero) = —WyR* = W,y (uAt — acVAt) 3)

onde, W, representa valor inicial do portfolio; W* representa o nivel mais baixo do valor do
portfolio dado um nivel de confianca, sendo definido pela expressdéo W* = WO (1 + R*); R*
expressa o retorno critico; a representa o valor critico, em modulo, associado a distribuicao de
probabilidade; o a volatilidade mensurada pelo desvio-padrdo; u a média dos retornos e At o

horizonte de tempo no qual se deseja obter o pior cenario a um nivel de confianca definido.
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Além disso, o VaR do portfolio também pode ser expresso em termos de retorno,
tal qual serd tratado neste estudo, em que representa, segundo Simonato (2011), o menor nivel
de retorno de tal forma que um retorno inferior ir4 ocorrer somente numa propor¢do p dos

casos ao longo do proximo periodo, ou seja,

Pr(re<VaR) =p

onde ¢ representa o retorno tomando-se por base os valores de fechamento diario da cotas dos

fundos de investimento analisados.
Dessa maneira, 0 VaR em termos de retorno e um periodo a frente se reduz a:

VaR (zero) = u— ac (4)

Como observa Simonato (2011), esse VaR é geralmente um nimero negativo,
mas em grande parte da literatura troca-se o sinal, sendo o0 VaR reportado como um numero

positivo. Alinhado ao estudo desse autor tal convencgéo ndo sera seguida neste trabalho.

Seguindo a relacdo (4), para o calculo do primeiro VaR aqui adotado, 0 VaR
Gaussiano Incondicional, serd utilizada como distribuicdo de probabilidade das séries a
distribuicdo normal, com a média e a volatilidade fixas no tempo. Este sera o VaR
benchmark, o qual serd refinado ao se incorporar a média e a volatilidade condicionais
variaveis no tempo e o valor critico associado a distribuicdo de probabilidade que melhor se

ajusta a distribuicdo empirica de retornos dos portfolios.

3.2 Distribuicdo de probabilidade melhor ajustada

Segundo De La Rocque (1997), a principal vantagem de usar o VaR é que ele
permite integrar, em uma Unica medida numérica, 0 risco total da carteira de ativos sob
andlise, agregando no célculo todos os ativos e passivos e permitindo a comparacdo e a
integracdo dos riscos de diferentes classes de ativos. Essa métrica, no entanto, se calculada
sob premissas que ndo sejam evidenciadas, pode gerar resultados pouco confiaveis ou

inadequados, pondo em risco sua vantagem.
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Para as séries de retornos, conforme Gourieroux e Jasiak (2001), as varias e
robustas evidéncias sugerem que as distribuicbes possuam caudas pesadas, costumando
admitir valores extremos, aspecto corroborado por Morettin (2008), ao observar que as séries
de retorno sdo leptocurticas®, e por Tsay (2010), ao argumentar que distribuicdes de retornos
financeiros tendem a se desviar da distribuicdo normal e ter caudas mais pesadas, significando

que h& maiores chances de ocorréncia de retornos nos extremos do que prever tal distribuicéo.

Costa (1999) destaca que essa distorcdo da realidade quando do uso do modelo
gaussiano classico determinou vias diferentes de busca de solugBes mais pragmaticas. Em
uma primeira linha de pesquisa, tem-se procurado encontrar uma distribuicdo que se ajuste
melhor ao comportamento das séries de retorno. Em outra, tem-se buscado incorporar um
carater dindmico aos modelos no sentido de que, qualquer que seja a distribuicdo escolhida, o

seu comportamento se adapte em cada instante a realidade do mercado.

Seguindo a primeira linha, varios estudos abordaram a busca de uma distribuigéo
que melhor representasse as variaveis de mercado ndo gaussianas no calculo do Value at Risk.
Hull e White (1998) propdem varidaveis multivariadas normais, derivadas de uma
transformacdo funcional das variaveis de mercados ndo normais, enquanto Venkataraman

(1997) propde um VaR com uma mistura de distribui¢cbes normais.

Mais recentemente, Barra (2004) calcula um VaR utilizando uma distribuicéo
herdada de terceira ordem multivariada. Adicionalmente, Cayton e Mapa (2012) citam
algumas das distribuicdes que tém sido usadas na literatura, a saber: distribuicdo t de Student
(Hansen, 1994; Harvey and Siddique, 1999), distribuicdo de Pearson Tipo IV (Yan, 2005),
distribuicdo Johnson SU (Yan, 2005), séries de densidade de Edgeworth (Rockinger and

Jondeau, 2001) e as séries de Gram-Charlier (Jondeau and Rockinger, 2001).

Neste estudo, testa-se, inicialmente, a hipdtese nula de normalidade das séries
segundo teste de Jarque e Bera. Havendo rejeicdo, propde-se uma solucédo visando acomodar
os efeitos da ndo gaussianidade por meio do uso da distribuicdo que melhor se ajuste as séries

de retornos.

® A partir dos anos 1960, as analises empiricas apontaram a n&o normalidade da distribuicdo de retornos
financeiros reais. Ver Mandelbrot (1963).
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Aferir a qualidade do ajuste de uma distribuicdo de probabilidade tedrica a uma
distribuicéo empirica é um problema recorrente em estatistica e diversos métodos’ se prestam
a esse fim. No presente estudo, prima-se por uma boa aderéncia nas caudas das distribuicdes,
justificando o uso do teste proposto por Anderson-Darling (1952), que atribui maior peso as
diferencas nos extremos, tendendo a dar mais énfase a qualidade de ajuste nas caudas do que
no meio das distribuigdes. (KLUGMAN, PANJER e WILLMQOT, 2004).

O teste de Anderson-Darling (AD) compara o ajuste de uma funcdo de
distribuicdo cumulativa observada a uma funcdo de distribuicdo cumulativa esperada. Prause
(1999) usa esse teste para avaliar qual distribuicdo tedrica tem melhor aderéncia aos dados de
bancos alemaes, enquanto Brito e Assaf Neto (2008) o utilizam para encontrar as distribuicdes
de probabilidade melhor ajustadas aos indices de segmentos do mercado de crédito brasileiro.

O teste AD tem como hipotese nula a de que os dados seguem a distribuigédo
especificada, e, para um conjunto de amostras crescentemente ordenado, sua estatistica® é

definida por:
AD = —n — =3, (2i = 1) - [InF(X;) + In(1 = F(Xn_i41))]

Com base na distribuicdo ajustada, tida como constante ao longo do tempo para o
retorno e a volatilidade dos portfolios, obtém-se o0 novo alfa critico associado a um dado nivel

de confianca. A este arcabouco denomina-se doravante de VaR best fitting incondicional.

Outro refinamento consiste na utilizacdo das distribuices ajustadas as séries com
parametros temporalmente dependentes. Conforme Cayton e Mapa (2012) as distribuicGes
usadas nestes conjuntos de procedimento geralmente envolvem mais do que dois parametros,
que incluem parametros de forma, tais como aqueles que afetam assimetria e curtose, a
exemplo da distribuicdo Johnson SU. Quanto a utilizacdo dessa distribuicdo no célculo de
VaR, ver também Choi (2001), Yan (2005) e Simonato (2012).

* Além do teste aqui usado e do teste sugerido em Kolmogorov (1933) e Smirnov (1948), outros exemplos de
testes de ajuste existentes na literatura sdo Shapiro & Wilk (1965) e Shapiro & Francia (1972), para distribuicGes
continuas e Qui-quadrado para distribuicdes discretas.

® Os valores criticos do teste AD para os niveis de significancia de 1%, 5% sdo 3,857, 2,492 e 1,933,
respectivamente. (KLUGMAN, PANJER e WILLMOT, 2004). Quanto menor a estatistica, mais adequada a
distribuicao.
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3.2.1 Distribuicgéo de Laplace

Na linha dos estudos de Bollerslev (1987) e Hsieh (1989) apud Simonato (2012),
em que introduzem o uso de distribuicdes simétricas leptocurticas com o objetivo de fornecer
descricdes mais adequadas ao se afastar do pressuposto de normalidade dos residuos,
apresenta-se nesse estudo uma aplicacdo da distribuicdo de Laplace (também denominada
Exponencial Dupla ou Exponencial Bilateral) ao ajuste de séries financeiras e sua
flexibilidade quanto a incorporacgdo de parametros condicionais no decorrer do tempo.

Da mesma forma que a distribuicdo Normal, a de Laplace é definida apenas por
dois parametros, um de posicao (u), que corresponde a média da série, e outro de escala (B), 0

qual tem uma relacdo direta com a variancia, conforme segue:

o2 =2p% => B:\/% )

Essa propriedade simplifica o calculo do VaR condicional. Analogamente ao VaR

Gaussiano, 0 VaR "Laplaciano™ para um dia, em termos de retorno, resume-se ao seguinte:
VaR 4= u—af (6)

Entdo, substituindo £ (como fungédo da variancia) na equacéo 5, tem-se que 0 VaR

por Laplace pode ser obtido da seguinte maneira:

VaRipe =1 — a;( \/%) (7)

onde, a; representa o valor critico associado a uma Laplace padrdo (u=0; p=1). Ressalte-se
que, as vezes, como € o caso do software EasyFit, pode-se encontrar tal distribuicdo definida

pelos parametros p e A, com este representando o inverso do parametro de escala.
Assim, pode-se implementar o VaR definido na equacdo 7, com a inclusdo dos

parametros condicionais, de maneira bem mais simples e intuitiva do que 0s processos que

consideram distribuicdes com quatro parametros, conforme segue:

0.2
VaRLAp = ﬂt - (XL( \/;) (8)
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3.3 Modelagem VaR segundo um ARMA-GARCH (método econométrico)

A segunda linha de extensdo do VaR aqui empregada tem origem na crescente
importancia desempenhada por consideracbes de risco e incerteza na teoria econémica
moderna, que demandou o desenvolvimento de novas técnicas econométricas de séries
temporais que incluissem a modelagem das variancias e covariancias variaveis no tempo.
Diante disso, Engle (1982) introduz o modelo ARCH (Autoregressive Conditional
Heterocedasticity), o qual incorpora a condicionalidade da variancia ao longo do tempo.

Bollerslev (1986) apresenta a primeira, e mais expressiva, extensdo do modelo
ARCH: o modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity).
Nesta generalizacdo, a variancia condicional é funcdo ndo apenas das inovacfes quadraticas

passadas, mas também dos seus proprios valores passados (CRUZ, REIS e PINHO, 2013).

Engle (2001) apresenta uma introdugdo do uso de modelos GARCH nos
arcaboucos de Value at Risk. Nesse contexto, Berkowitz e O’Brien (2002) avaliam os
modelos de VaR de grandes bancos norte-americanos comparando-0s aos VaRs mensurados
com modelos ARMA-GARCH de volatilidade condicional, concluindo que, ndo obstante o
modelo GARCH seja uma forma reduzida do calculo de VaR, ndo contabilizando as
mudancas na composicdo do portfolio, os VaR dos bancos analisados ndo sdao melhores do
que esse simples modelo de volatilidade, pois, ndo refletem adequadamente as mudancas
nesse quesito. Os resultados a que chegaram os autores ilustram que, embora na forma

reduzida, os modelos de séries temporais podem ser ingredientes Uteis na estimacdo do VaR.

No Brasil, Souza-Sobrinho (2001) estima a volatilidade do Ibovespa com modelos
da familia GARCH, enquanto Galdi e Pereira (2007) mensuram o VaR de ac¢des da Petrobras
utilizando um modelo ARMA-GARCH para a volatilidade e o compara com o VaR com a

volatilidade estimada por modelos EWMA e Volatilidade Estocastica.®

® O termo EWMA corresponde a Exponential Weighted Moving Average, método sugerido pelo RiskMetrics
Para mais detalhes ver Laubsch e Ulmer (1999). Ja sobre o0 modelo de volatilidade estocéstica, ver Taylor (1980,
1986).
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Em suma, conforme Cayton e Mapa (2012), a metodologia econométrica envolve
a especificacdo do seguinte: (1) estrutura da média condicional x.como uma fungdo do tempo
t, para este fim pode-se utilizar os modelos autorregressivos de media movel (ARMA), (2)
equacdo de variancia condicional o2 para a volatilidade em funcéo do tempo, neste caso
pode-se fazer uso de extensdes dos modelos autorregressivos de heterocedasticidade
condicional (ARCH), e (3) especifica¢do da distribuicdo padronizada dos erros.

Uma vez que os trés elementos proprios do método econométrico estejam
plenamente especificados e todos os parametros estejam estimados, o respectivo 100(1-p)%
VaR, um periodo a frente, o qual doravante serd chamado VaR Condicional, é dado por:

VaRconp = e — v 6¢ FH(p)

onde, fi, e 6/ representam as estimativas, um passo a frente, para a média e a variancia,

respectivamente, das séries de retornos; e F; ! é a fungdo quantilica dos erros padronizados.

3.3.1 Arcabougo ARMA

A formalizacdo estatistica dos modelos ARMA deriva da combinagcdo do
componente autorregressivo (AR) e do componente de medias moveis (MA). Em processos
AR (m), o valor da variavel dependente no periodo t depende de seu valor nos periodos
anteriores e de um choque ou distarbio aleatério no periodo, enquanto no processo MA(n), o
valor de y emt é igual a uma constante mais uma média movel dos termos de erro presentes e
passados. Assim, em um processo autorregressivo e de médias moveis, ARMA(m,n), a
varidvel dependente no periodo t tem caracteristicas tanto de AR quanto de MA, sendo

representada por:

Ve=¢o+P1Ver+ ot Onyeom t &+ 0161+ +OhE
onde, ¢y, ..., o, € 04, ..., 6,, SA0 parametros, ¢,, # 0, 6,, # 0 e & ~ RB(0,02).
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3.3.2 Arcabouco GARCH

Diante da necessidade de modelagem da variancia ao longo do tempo, o7, Engle
(1982) sugere uma variancia condicional heterocedastica como funcéo linear do quadrado das
inovacdes passadas. Assumindo-se que o termo de erro (&;) segue uma Normal e que ¥,_, é 0

conjunto de suas informag6es passadas, 0 modelo ARCH(p) de Engle (1982) ¢é definido por:

Ye = &

& = V.0 v~ RB(0,02)
&t/We—q ~ N(0,07)

of =ag+ X_ el

comay > 0,0, 20,Vi=1,..,p.

No modelo GARCH(p,q), a representacdo autorregressiva dos valores ao
quadrado do modelo ARCH é acrescida uma especificacdo autorregressiva que representa as

variancias condicionais defasadas. O processo GARCH (p,q) é definido por:

&/ Ye-1 ~ N(O, Utz)
of=ag+ X el + Z}Llﬁj of;

comp =20,g>0, ap >0,a0; =0, p; =20, e 0 < Va; + <1,vi=1,..,q p.
p=20qg>0, a0>0,a=0 6 =20,e0<2aq;+28<LVi=1..,q p

A soma de todos os parametros estimados € chamada de persisténcia — taxa que
reflete como o impacto de um choque no retorno hoje se propaga ao longo do tempo sobre a
volatilidade dos retornos futuros. Conforme Bollerslev (1986), para que o modelo tenha
covariancia estacionaria e, portanto, variancia incondicional ou uma tendéncia de

convergéncia, a soma dos coeficientes das ordens p e g deve ser menor do que um.

Jorion (2010) enuncia que a beleza dessa especificacdo esta no fato de fornecer
um modelo parcimonioso, que parece se adequar muito bem aos dados. Esse autor acrescenta
que os modelos GARCH tornaram-se a base das analises de séries temporais dos mercados
financeiros, que demonstram sistematicamente periodos de ‘agrupamento’ de volatilidade. Tal
fendmeno (em inglés, volatility clustering) apresenta a caracteristica de que altas (baixas)

volatilidades sdo geralmente seguidas por altas (baixas) volatilidades.
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No modelo GARCH(p,q) o primeiro numero se refere a defasagem no
componente de média mével do modelo (termo ARCH) e o segundo diz respeito ao numero
de defasagens dos termos autorregressivos (termo GARCH). Em virtude da suposi¢do quanto
a distribuigdo condicional dos termos de erro &, 0S modelos GARCH sédo tipicamente
estimados pela maximizacgdo da fungdo de verossimilhanca, envolvendo otimizagdo numeérica.
Neste estudo, as estimagdes do modelo GARCH foram obtidas considerando a distribuigéo
gaussiana’ para o erro. Assim, o VaR Gaussiano Condicional sera calculado da seguinte
maneira, conforme visto em Berkowitz e O’Brien (2002) e Galdi e Pereira (2007):

VaR;aussiano = Ve — a0,

Enguanto o VaR por Laplace definido na equacgdo 8, aqui representando o VaR

condicional best fitting, tem a seguinte estrutura:

Ot
2

VaRLaplace =9 — a\/—

onde, a representa o valor da inversa da funcdo de distribuicdo dada; V., a média condicional

estimada por um ARMA e G,, 0 desvio-padrdo derivado de um GARCH.

3.4 Backtesting

Segundo Jorion (2010), os modelos de VAR sdo uteis unicamente quando
conseguem prever o risco de forma razoavel. Por isso, a aplicacdo desses métodos deve ser
sempre acompanhada de um processo de validacdo, a exemplo do backtesting - procedimento
estatistico formal para verificar a consisténcia entre as perdas observadas e as perdas previstas
pelo VaR para um determinado periodo. O método mais simplificado de backtesting é a taxa
de excecdes, que corresponde ao quociente do numero de violagdes do VaR (N) pelo total de
observacOes (T). Kupiec (1995) gerou regibes de confianca de aproximadamente 95% para

esse teste, sendo essas regides definidas pela razdo de log-verossimilhanca a seguir:

LRy, = —2In[(1 = p)"~"p"] + 2in{[1 — (N/T)]""V (N/T)"}

" Por exemplo, em um modelo GARCH (1,1) com termos de erro seguindo uma Normal, a contribuicdo da log-

verossimilhanca para a observacdoemt é [, = —%log(Zn) - %log o — % (y, — x.0)%/c?.
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Essa razdo, também conhecida como teste de cobertura incondicional, possui
distribuicdo assintdtica qui-quadrado com um grau de liberdade 2 (1), sob a hipdtese nula de
que p (nivel de significancia do VaR) ¢é a verdadeira probabilidade de excecdo. Portanto, se

LR, > 3,84 a hipétese nula é rejeitada e 0 modelo considerado indadequado.

O teste de Kupiec é um método amplamente utilizado e pioneiro em avalia¢do de
modelos de VaR, no entanto, possui um baixo poder de teste e considera apenas a frequéncia
de perdas e ndo o momento em que elas ocorrem®. Como resultado, pode-se incorrer em erro
ao deixar de rejeitar um modelo que produz excecOes em cluster. Assim, segundo Campbell
(2005), o backtesting ndo deve depender unicamente dos testes de cobertura incondicional.

Christoffersen (1998) propde um teste de cobertura condicional ou independéncia,
que estende a estatistica de Kupiec examinando a probabilidade de uma excecdo em qualquer
dia depender do resultado do dia anterior. A estatistica do teste €:

LRing = —2In[(1 — m)To0*T10) g(To1+720)| 4 21n [(1 — my) o010 (1 — 171) 1077, ]

onde,

Too= NUmero de dias consecutivos sem excegdes.
To1= NUmero de dias com excecdo seguindo dias sem excec¢éo.
T;0= Numero de dias sem excec¢do seguindo dias com excecao.

T;1= Numero de dias consecutivos com excecoes.

T T T T; ~ - .. .
To=—%—m=—9 ¢ g=—9u"1__ omque x; 540 as probabilidades condicionais
To1+Too T10+T11 To1+Too+T11+T11

de observar excecao dado o estado i registrado no dia anterior.

Esta estatistica possui distribuicdo assintética qui-quadrado com um grau de
liberdade 2 (1). Assim, a um nivel de significAncia de 5%, rejeita-se a hipotese nula de que a
proporcao de exce¢des ndo agrupadas (r,) € igual a proporcdo de excecdes agrupadas () se
LR;,; > 3,84. O primeiro passo na realizacdo do teste € definir uma variavel indicadora que
recebe valor "1" se 0 VaR € excedido e "0", caso contrario (T; = 1 ou 0). Apos, define-se T;;
como o numero de dias em que o estado j aconteceu ap6s o estado do dia anterior ter sido i.

No quadro 1 segue exemplo de uma tabela de excecBes condicionais.

& Mais detalhes em Gaglianone (2007) e Pena, Rivera e Ruiz-Mata (2007).
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Quadro 1 - Valor esperado de excecoes

) Condicional (dia anterior) .
Dia atual Incondicional
Sem excecao Com excegéo
Sem excecéo Too=To (1 - mo) Ti0=T1(1-m) T(1-n)
Com excegéo To1= To (o) T11= Ty () T (w)
Total To T, T=To+T,

Fonte: Jorion (2010)

Outro teste surge com a juncao desses dois, resultando em um teste conjunto de
cobertura incondicinal e condicional, cuja estatistica é dada por:

LR.. = LRy + LR,

e apresenta distribuicdo assintotica qui-quadrado com dois graus de liberdade y2 (2). Portanto,
ao nivel de significancia de 5%, rejeita-se a hipotese nula se LR.. > 5,99. Estes serdo o0s
testes usados neste estudo, porém, ha na literatura outros tipos de backtesting como o teste
estabelecido pelo Comité de Basiléia, um teste para multiplos niveis de VaR contido em
Crnkovic e Drachman (1997), a Funcédo de Perda proposta por Lopez (1998), o teste misto de
Kupiec proposto por Haas (2001) e o backtesting recomendado por Gaglianone (2007).

3.5 Grafico de Balzer

Conforme Duarte Janior (1997, p. 14) "o acompanhamento regular da
performance de fundos de investimento, operadores de mercado etc. € uma necessidade para
aqueles interessados pelo efetivo gerenciamento do risco de mercado de sua instituicdo

financeira". Nesse sentido, defende que uma das técnicas mais robustas é o grafico de Balzer.

Essa ferramenta reproduz o desenvolvimento temporal do retorno e risco de um
investimento em comparagdo a um benchmark (concorrente). Segundo Duarte Janior (1997),
a meta do investidor é procurar sempre, simultaneamente, maximizar sua diferenca de retorno
e minimizar sua diferenca de risco em relacdo ao retorno/risco do benchmark utilizado. Nesse
sentido, a diferenca entre o retorno obtido pelo administrador de investimentos e seu
benchmark deve ser preferencialmente positiva; enquanto que a diferenca entre o risco corrido

pelo administrador e seu benchmark deve ser preferencialmente negativa.
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De acordo com Duarte Junior (1997), diferente de outras métricas de
performance, como a Razdo de Sharpe®, o grafico de Balzer ndo apresenta limitacdes em seu

uso, sendo uma técnica robusta para a avaliacdo de performance de investimentos.

Conforme visto em Moretti (2004), o eixo das ordenadas do grafico de Balzer
expressa a diferenca entre o retorno acumulado de um ativo e o retorno acumulado de seu
benchmark ao longo do periodo em analise. J& no eixo das abscissas tem-se a diferenca ao

longo do tempo entre o risco do investimento escolhido e o de seu concorrente.

Uma vez que o objetivo de um administrador ativo consiste em maximizar as
diferencas de retorno e minimizar as diferencas de risco em relagdo ao benchmark, a regido
mais desejavel ou ideal encontra-se no quadrante mais a esquerda e mais acima dos eixos
centrados na origem, enquanto que pontos abaixo e a direita desses eixos sdo considerados
ruins (MORETTI, 2004).

Como meétrica de risco, Balzer (1995) utiliza o desvio-padrdo dos retornos,
contudo, salienta que outras medidas de risco podem ser usadas na construcdo do grafico de
risco/retorno. Neste estudo, representa-se o risco pelo VaR, comparando-se a performance
dos portfolios, por administrador, de fundos que possuem investimentos no exterior com a

performance dos portfolios formados por fundos que investem apenas em ativos locais.

° Segundo Duarte (1997) existem duas limitacBes na utilizacdo pratica da Razdo de Sharpe: (1) conforme
proposto na literatura de financas, a Razdo de Sharpe deve ser necessariamente um namero positivo; (2) esse
indice fica distorcido quando a volatilidade dos fundos de investimentos sob comparagao é muito pequena.
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4 EXERCICIO EMPIRICO

O processo de selecdo da amostra consistiu em escolher, dentre os fundos de
investimento brasileiros, aqueles do tipo multimercado, subtipo multiestratégia, e com série
completa no periodo de janeiro de 2005 a dezembro de 2012. Com esse procedimento, dos

12.650 fundos ativos no fim desse periodo, restaram 84 para amostra.

O passo seguinte consistiu em obter os valores das cotas desses fundos no periodo
supracitado e averiguar quais fundos apresentavam investimentos no exterior nos ultimos dois
anos da série, periodo em que se observa um cenario de retracdo das taxas de juros no Brasil.
Ademais, optou-se por analisar apenas dois anos em razéo da dificuldade de levantamento das
informacGes, uma vez que, para cada fundo, deve-se extrair, més a més, o quanto € alocado no
exterior. O que significa recarregar 24 vezes a pagina do site da CVM com as informacdes da
composicao das carteiras dos 84 fundos e localizar os valores pertinentes a investimentos no

exterior, incluindo os Brazilian Depositary Receipts (BDRs) Nivel | N&o Patrocinados™.

Observa-se que, no periodo, fundos de apenas trés administradores investem em
ativos do exterior, porém, como um destes ndo possui fundos dentro da amostra que aplicasse
apenas em ativos locais, foram montadas carteiras somente para dois dos administradores.
Assim, confrontam-se as duas carteiras de cada administrador, cotejando o portfolio de fundos

que investem fora do pais com a carteira de fundos que nao utilizam essa estratégia.

4.1 Caracterizacdo dos fundos selecionados

Em virtude do interesse em analisar o risco e a performance dos quatro portfolios
montados neste estudo a luz do fato de apresentarem ou ndo investimentos no exterior, €
importante que se tenha uma extensa série temporal dos retornos dessas carteiras. Neste
sentido, a série abrange 2.007 observacgdes de retornos diarios liquidos nominais dos fundos
desses portfolios, obtidos com base na variacdo de suas cotas de fechamento extraidas do site

da CVM. As caracteristicas dos portfolios sdo descritas no quadro 2.

19 Segundo a BM&F Bovespa, "BDRs séo certificados representativos de valores mobiliarios de emissdo de
companhias abertas, ou assemelhadas, com sede no exterior, e emitidos por instituicdo depositaria no Brasil".
Disponivel —em:  <http://www.bmfbovespa.com.br/pt-br/mercados/outros-titulos/bdrs-brazilian-bepository-
receipts/bdrs-brazilian-bepository-receipts.aspx?idioma=pt-br#2>. Acesso em: 30 nov. 2013.
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As carteiras comparaveis sdo formadas por fundos com mesma classificacéo,
administracdo e viés de sobrevivéncia. No caso dos portfolios BTG, seus fundos também tém
0 mesmo gestor de carteira.

A composicdo das carteiras se deu pelo valor de mercado (value-weighted) dos
fundos, com rebalanceamento diario, em que a cotacdo da carteira consiste numa média
ponderada das cotacOes individuais dos fundos que a integram. A evolucdo do retorno
acumulado durante o periodo aqui analisado encontra-se no grafico 2. Destaque para 0
portfolio BNY_mixed que descola dos demais a partir do ano de 2007, quando passa a auferir
maiores ganhos, tendo o apice no final do periodo, com um ganho acumulado de 191,0%.
Curiosamente, o outro portfolio formado com fundos do mesmo administrador fechou o
periodo com o pior desempenho (147,3%), muito embora tenha superado em boa parte do

peiodo em analise as outras duas carteiras.

Quadro 2 - Discriminacéo dos fundos de investimentos selecionados

e T ) o | g
Antares FI Multimercado | 02/06/2003 | 2,0% 20,0% 50.000,00

Argos TR FI Multimercado 01/03/2004 | 2,0% 20% 2.500,00

Atico Hedge FI Multimercado 01/11/1995 | 2,0% 20% 5.000,00

Bresser Hedge FI Multimercado 24/06/2002 | 2,0% 20% 50.000,00

BNY- |GAP Institucional FI Multimercado 08/09/2003 1,0% 20% 20.000,00
home |Gs Allocation Hedge FI Multimercado 01/10/2001 | 1,8% 25% 5.000,00
Nobel Advanced Agressive FI Multimercado 13/08/1998 | 2,0% 20% 30.000,00
Multinvest Capital Casa Forte Créd. Priv. Mult. FI | 28/03/2002 | 0,8% 20% (*) 0,00

Santa Fé Aquarius FI Multimercado 04/09/2001 | 2,0% 20% 1.000,00
Sextante Multimercado Fl 29/04/2004 1,5% 20% 50.000,00

GAP Absoluto FI Multimercado 16/05/1997 | 2,0% 25% 50.000,00

GAP Hedge FI Multimercado 26/12/1996 | 13% 25% 5.000,00

BNY- |[GAP Multiportfolio FI Multimercado 23/09/1998 | 2,0% 20% 10.000,00
mixed | Mercatto Diferencial Multimercado FI LP 03/09/2002 | 1,0% 20% 25.000,00
Mercatto Diferencial Institucional FI Mult. LP 12/07/2004 1,3% 20% 50.000,00

Opus Hedge FI Multimercado 19/05/2000 | 2,0% 25% 5.000,00

BTG- BTG Pactual FI Multimercado Local Institucional | 01/10/2002 | 0,6% 20,0% 0,00
home  [Mugen FI Multimercado Crédito Privado 17/11/2003 0,0% 0,0% 1.000.000,00
BTG Pactual Equity Hedge FI Multimercado 02/08/2000 | 2,0% 20,0% 25,00

:]I(Sd BTG Pactual Hedge FI Multimercado 31/10/1995 1,5% 20,0% 25.000,00
BTG Pactual Hedge Plus FI Multimercado 08/05/1996 | 2,0% 20,0% 25.000,00

Fonte: Comissdo de Valores Mobiliérios - CVM. Elaboracéo prépria.

(*) Diferentemente dos demais fundos, que consideram 100% do CDI, esse fundo toma como base o que exceder
a 105% do CDI.
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Ao longo de todo o periodo amostral, observa-se que o portfolio BTG_mixed
também supera seu benchmark, apresentando uma rentabilidade acumulada de 169% contra

149% de seu concorrente BTG_home.

Gréfico 2 - Rentabilidade acumulada dos portfolios dindmicos equal weighted compostos por
fundos de investimentos (jan. 2005 — dez. 2012) ®

3,0

Rent. Bruta Acumulada

——BNY_home e BNY_mixed BTG_home = — — BTG_mixed

Fonte: Elaboracéo prépria.
& Retorno bruto nominal diario acumulado: série temporal de cotagdo de fechamento — jan. 2005 — dez. 2012.

A tabela 2 traz estatisticas descritivas dos portfolios tedricos formados pelos
fundos de investimento discriminados no quadro 1. No tocante a rentabilidade média, as
carteiras “mixed” também superaram suas adversarias. Das carteiras com investimentos no

exterior, apenas a BNY_mixed obteve menor desvio-padrao vis-a-vis sua concorrente.

Tabela 2 - Estatisticas descritivas dos retornos dos portfolios *°

Portfolio Rentabilidade diaria (%)
Minima | Média | Mediana | Maxima ‘ Acumulada Desvio-Padréo
BNY_home -2,3026 0,0454 0,0467 2,4785 147,2799 0,2313
BNY_mixed -1,0702 0,0534 0,0552 0,9869 191,0065 0,1514
BTG_home -0,4905 0,0455 0,0446 0,5326 149,3578 0,0488
BTG_mixed -0,7744 0,0494 0,0476 1,0229 169,2994 0,1193

Fonte: Elaboragéo propria.

& Séries de retorno diario obtido com base na série temporal do valor da cota de fechamento dos fundos que
compdem as carteiras em questdo, no periodo de jan.2005 a dez.2012, num total de 2007 observagdes.
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Tabela 3 - Caracteristicas das distribuigdes de retorno

. i i Excesso de Tesge NormBaIIdaade i Teste Raiz Unitaria ADF b
Serie | Assimetria| "~ - arque-bera
Estatistica | p-valor | Estatisticat | p-valor
BNY_home -0,3640 27,12 48.699,84  0,0000 -41,81  0,0000
BNY_mixed -0,4025 7,76 1.949,10  0,0000 -39,82  0,0000
BTG_home -1,0241 29,13 57.427,07  0,0000 -7,96  0,0000
BTG_mixed 0,2918 13,87 9.908,16  0,0000 -31,87  0,0000

Fonte:Elaboracdo prépria
# Hipdtese nula de que a série de dados segue uma distribuicdo normal.

® Hipétese nula de que a série possui raiz unitaria (ndo estacionaria ou explosiva).

De acordo com a tabela 3, as séries apresentam assimetria negativa, exceto a
BTG_mixed, cuja assimetria também € a mais moderada. Todas as series apresentam excesso
de curtose em relacdo a distribuicdo normal. Estas evidéncias sugerem, a priori, a nao
normalidade das séries de retornos dos portfolios, o que se confirma com o teste de Jarque e
Bera, cujos resultados constantes da tabela acima indicam a rejeicdo da hipotese nula de

normalidade para todas as séries, ao nivel de significancia de 1%.

Para examinar se as séries sdo estacionarias, foram realizados os testes de raiz
unitaria de Dickey & Fuller em sua versdo Aumentada. Verifica-se, também na tabela 3, para
todas as séries, a um nivel de 1% de significancia, a rejeicdo da hipdtese nula de presenca de

raiz unitaria, o que é esperado para séries de retornos, conforme Morettin (2008).

Na figura 3 tem-se um esboco do comportamento das séries de retornos dos
portfolios. Da analise grafica, confirma-se a estacionariedade das séries, contudo, percebem-
se alguns agrupamentos de volatilidades, com destaque para as oscilacdes no ano de 2008,
auge da crise do subprime. Segundo Gourieroux e Jasiak (2001) agrupamentos de volatilidade
em séries diarias de retorno sdo esperados, pois as observaces dos retornos apresentam

varios padrdes nao-lineares.
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Para a serie do BNY_home, constata-se que as turbuléncias foram mais intensas
nos dois Gltimos anos da amostra. Em face disso, verificou-se que dois fundos desse portfolio
se comportaram de forma semelhante, apresentando oscilagdes acentuadas nos anos de 2011 e
2012. Um deles, o fundo "Nobel”, iniciou o ano de 2011 com aplicacdo superior a 20% de
seu PL nas acBes OGXP3 e MPXES3, participacdo que aumentou significativamente até junho

de 2012, quando o percentual alocado no ultimo ativo atingiu 170,8% da carteira.

Assim, tém-se fortes indicios de que a instabilidade dos retornos do fundo
"Nobel" e, por extensdo, do portfolio teérico BNY_home, nesse periodo, esteja associada a
volatilidade dessas ativos. Por exemplo, tem-se que a agdo MPXE3 apresentou, em termos de
retorno diario, para o periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2012, 0 minimo de -9% e o0
méaximo de 10%. Com uma rentabilidade média de 0,11% a.d. e desvio-padrao de 2,22% a.d.

Figura 3 - Evolugdo dos retornos liquidos nominais dos portfolios *°
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Fonte: Elaboracédo propria.

& Séries de retorno liquido nominal diario obtido com base na série temporal de cotas de fechamento (end-of-day)
dos fundos de investimento, durante o periodo de jan. 2005 — dez. 2012; 2.007 observacdes.
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4.2 Nivel de home bias em fundos de investimentos do Brasil

Conforme exposto anteriormente, a investigacdo dos niveis de investimento dos
fundos integrantes da amostra em ativos do exterior se ateve ao periodo de janeiro de 2011 a

dezembro de 2012, em func¢éo do esfor¢co computacional requerido para obtencdo dos dados.

Na tabela 4 s&o reportadas as quantidades de fundos de investimento (FI), por
administrador, que aplicam em ativos estrangeiros, bem como o respectivo nimero de fundos,
dos mesmos administradores, que ndo investem fora. Haja vista que na amostra ndo ha fundos
de investimentos do administrador Banco Itaucard que invistam somente em ativos

domésticos, ndo foram formadas carteiras com fundos desse administrador.

Tabela 4 - Fundos que compGem as carteiras teoricas analisadas por administrador

Administrador Quant. FI com Ativos Quant. FI sem Ativos

no Exterior no Exterior
BNY Mellon Servigos Financeiros 6 10
BTG Pactual Servicos Financeiros 3 2
Banco Itaucard 3 0
Total 12 12

Fonte: CVM (2013). Elaboracéo prépria.

Quanto aos niveis de aplicacdo em ativos do exterior segue tabela com sumario
das estatisticas consolidadas pelos portfolios ditos "mixed". Conforme se observa, ha fundos

no portfolio BTG que chegaram a alocar préximo de 19,4% de seu PL em ativos do exterior.

Tabela 5 - Sumario de estatisticas descritivas da participacdo dos investimentos no exterior na
composicao das carteiras de fundos por administrador (%)

Adminisador Partenacio | vgaia| D20 | S, i wana i
BNY Mellon Serv. Financeiros 3,43 3,03 88,38 - 3,40 11,12
BTG Pactual Serv. Financeiros 6,88 6,19 90,03 0,83 3,56 19,35
Banco ltaucard (*) 1,21 1,74 152,00 - 0,04 6,24
Geral 3,69 4,37 118,68 - 2,55 19,35

Fonte: Elaboragao propria.

(*) Por ndo haver na amostra fundo de investimentos desse administrador que investisse somente em ativos
locais, ndo foram formadas carteiras com fundos dessa administracao.
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No que se refere as medidas de tendéncia central, constata-se que o portfolio

terérico formado com fundos BTG também alcanca maiores valores. No global, observa-se

que a participacdo dos investimentos externos na composi¢do dos fundos analisados

representa, em média, 3,69%. A mediana é um pouco inferior, 2,55%. Ambas as medidas

foram rebaixadas em razdo de periodos em que ndo havia, para alguns fundos, participacao de

investimentos externos na composicéo da carteira de encerramento do més, a exemplo de um

dos fundos administrados pelo Banco Itaucard.

No gréfico 3, apresenta-se a evolucdo da participacdo dos investimentos extra-

nacionais nas carteiras dos fundos selecionados para o exercicio empirico. Observa-se que a

representatividade desse tipo de investimento, geralmente, esta abaixo de 10%.

Grafico 3 - Evolucdo da participacdo dos investimentos no exterior na composicdo das
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Fonte: Elaboragdo propria com base em dados de CVM (2013).

No entanto, da analise do grafico acima, percebe-se também que a maioria dos

fundos elevou seu nivel de investimento no exterior nos ultimos meses do periodo analisado,

0 que pode ser reflexo da reducdo das taxas de juros da economia no periodo. Essa realidade

tende a levar os investidores a buscarem novas alternativas de investimentos.
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Portanto, tem-se aqui fatos estilizados do viés doméstico que caracteriza os fundos
de investimentos brasileiros, o que se consubstancia tanto pelo nimero de fundos que aplicam
fora do pais quanto pela baixa participacdo percentual de tais investimentos na composicao
das carteiras daqueles que utilizam essa estratégia de investimento, ressalvando o fundo "BTG
Pactual Hedge Plus FI Mult.", cujas aplicagGes no exterior estiveram sempre acima de 10% e,

em alguns meses, préximas ao teto de 20%.

Quanto ao local de origem dos ativos caracterizados como investimento no
exterior aparecem: Ilhas Cayman, México, Estados Unidos e, curiosamente, Brasil. Também

ha ativos sem a identificacdo da origem, o que dificulta uma analise mais aprofundada.

4.3 Modelos best fitting

Dadas as evidéncias de que as séries ndao seguem uma normal, busca-se a
distribuicdo teorica que melhor se amolde aos dados. A tabela 5 reporta as posicdes iniciais do
ranking de ajustamento de uma gama de func¢des de distribuicdo continuas de probabilidade.
Para cada portfolio, sdo apresentadas as seis distribuicdes melhor classificadas segundo o
critério de Anderson-Darling, as estatisticas do teste de aderéncia para cada uma delas e a
respectiva posicdo. Além da distribuicdes de probabilidade discretas, também foram
desconsideradas as distribuicdes definidas apenas para 0s numeros nao negativos, por serem

inapropriadas a modelacao de séries de retornos financeiros. (CHOI e NAM, 2008).

Dentre as distribuices de probabilidade ndo restritas ao dominio dos reais
positivos, a distribuicdo Cauchy apresentou o melhor ajuste para trés dos quatro portfolios, no
entanto, como ndo possui média nem variancia, apresentando momentos explosivos, nao se

presta ao calculo do VaR. Por isso, também foi descartada.

Com essa ressalva, e pelo critério de Anderson-Darling a distribuicdo normal
ficou em 6° lugar para todos os portfolios. Se considerado o critério de Kolmogorov-Smirnov,
a normal cai algumas posicées, indicando quédo distante esta das distribuicbes empiricas. Ja a
distribuicdo Johnson SU apresentou a melhor aderéncia a trés das quatro séries, sendo seguida
pela distribuicdo de Laplace, que, ademais, foi a que melhor se ajustou a série de retornos do

portfolio BNY_mixed, justamente a série com menor grau de leptocurtose.
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De acordo com as estatisticas de teste constantes da terceira coluna da tabela 6,
ndo se pode rejeitar a hipotese de que os dados seguem a distribuicdo especificada, ao nivel de
significancia de 5%, apenas para o portfolio BNY_mixed (AD=1,83 < 2,492). Porém, visa-se
com este estudo obter uma melhoria em relacéo a distribuicdo normal, justificando a adogdo
de uma distribuicdo que se mostre mais apropriada a séries de retornos financeiros, por captar

parte do excesso de curtose e das caudas longas e pesadas que caracterizam tais séries.

Tabela 6 - Ranking das distribuicdes das séries dos retornos dos portfolios ®

CRITERIO
PORTFOLIO | DISTRIBUICAO Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Estatistica Ranking Estatistica Ranking
Johnson SU 35,34 1 0,10 1
Laplace 57,84 2 0,12 2
BNY_home Error 57,84 3 0,12 3
Hypersecant 87,81 4 0,15 5
Logistic 105,63 5 0,16 6
Normal 140,33 6 0,18 8
Laplace 1,83 1 0,03 1
Error 1,83 2 0,03 2
BNY_mixed Johnson SU 5,61 3 0,04 3
Hypersecant 8,80 4 0,06 4
Logistic 15,71 5 0,07 5
Normal 30,08 6 0,09 7
Johnson SU 80,70 1 0,17 1
Laplace 106,57 2 0,20 3
BTG_home Error 106,57 3 0,20 4
Hypersecant 145,89 4 0,23 6
Logistic 166,95 5 0,24 8
Normal 201,40 6 0,26 9
Johnson SU 9,05 1 0,05 1
Laplace 11,62 2 0,05 2
BTG_mixed Error 11,62 3 0,05 3
Hypersecant 26,59 4 0,07 4
Logistic 38,32 5 0,09 6
Normal 63,71 6 0,11 7

Fonte: Elaboragéo propria.
#Rankings elaborados de acordo com os critérios especificados, com auxilio do software EasyFit.
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Em raz&o da boa classificacdo da distribuicdo de Laplace nos rankings e de suas
vantagens de implementacdo para estimacdo do VaR por método econométricos, permitindo
incorporar, de maneira simples e intuitiva, a condicionalidade da média e da volatilidade ao
longo do tempo, tal distribuicdo seré aplicada ao calculo do VaR de todas as séries, passando

a ser considerada a distribuicdo "best fitting".

Na tabela 7, apresentam-se as distribuicdes de Laplace com respectivos
parametros ajustados as séries dos portfolios, os valores criticos (VaRs best fitting
incondicionais de cada série) para 1% e 5% de significAncia, bem como a assimetria e a
curtose associada a tal distribuicdo. Observa-se que essa distribuicdo, assim como a normal,

também é simétrica.

Tabela 7 - Distribuicdo de Laplace ajustadas as séries dos retornos dos portfolios

Portfolio l[’)eissszicbtwgg(:agjrg?;ae(tj?oi Sig. o Assimetria | Curtose
BNY home  Laplace (A=6,1152; u=0,04539) éz: gggﬁ 0,00 3,00
BNY mixed Laplace (A=9,3386: 1=0,05335) 22;: giggg 0,00 3,00
BTG_home  Laplace (A=28,96: 1i=0,04555) ;ﬁ: gggig 0,00 3,00
BTG_mixed Laplace (A=11,852; u=0,04944) éz//z :gjigg 0,00 3,00

Fonte: Elaboragao propria.

Dessa forma, ao tempo em que se adota uma distribuicdo melhor ajustada a serie
empirica de retornos, com ganhos associados a leptocurtose, permite-se incorporar a
volatilidade condicional ao longo do tempo sem maiores esforcos computacionais, como seria
0 caso de distribuicGes que contém além dos parametros de escala e de posi¢do, dois

parametros de forma, a exemplo da distribuicdo Johnson SU.

A figura 4 apresenta os histogramas e os graficos das distribuicGes de Laplace e
da normal ajustadas a cada uma das quatro séries. Por meio da andlise grafica também ¢é
possivel observar que as primeiras se mostram mais capazes de acomodar as leptocurtoses

evidenciadas, apresentando caudas mais espessas que as da normal.
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Figura 4 - Distribuicdes Laplace e Normal ajustadas as séries de retornos dos portfolios
analisados *°
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Fonte: Elaboragdo propria, com auxilio do software EasyFit

4.4 Modelos ARMA-GARCH

Na estimacdo das médias condicionais foi utilizada a metodologia de Box-

Jenkins, ver Gujarati (2011). Aos modelos ARMA estimados foram associados modelos do

tipo GARCH, haja vista a presenca de heterocedasticidade condicional autorregressiva nos

residuos daqueles modelos, confirmada por meio do teste ARCH-LM, que tem como hipbtese

nula a auséncia de ARCH. Dessa forma, com adi¢cdo dos modelos GARCH para modelagem

da volatilidade condicional, observa-se que tal heterocedasticidade foi controlada.
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A figura 5 apresenta as volatilidades condicionais associadas as melhores
especificacbes ARMA-GARCH, cujas estimacfes estdo reportadas no quadro 3. Da analise
gréafica, percebem-se os agrupamentos (clusters) de volatilidade, com picos de volatilidades
heterogéneos entre as séries. Observa-se que 0 maior pico esta associado a série BNY_home,
no ano de 2012, quando se aproximou a 2%, enquanto as demais séries se mostraram mais
estaveis, com suas volatilidades se situando abaixo de 0,5%. Destaque para a carteira
BTG_home cuja volatilidade passou a maior parte do tempo abaixo de 0,1%, o que pode estar
relacionado com o fato de que um dos fundos que a compdem se destinar a investidores
qualificados (aplicacdo minima de R$ 1 milhdo), levando a crer que possua uma gestao mais

especializada e, possivelmente, mais conservadora.

Figura 5 - Volatilidade Condicional dos retornos nominais obtida pelos modelos ARMA-
GARCH (%) ®

2,0 1 2,0 -
15 1 1,5 1
1,0 - 1,0 1
0,5 1 0,5 -
0,0 - 0,0 M—M
,Q‘) ,Qb ’6\ ’ch DQ ,\Q ’\\ ’\’L ’Q‘) ,Qb ,Q/\ ’ch Dq ’\Q ’\\ ’\q/
SR G A R A
a. BNY_home b. BNY_mixed
0,3 - 0,3 -
0,2 0,2
0,1 1 0,1 -
0’0 T Tt T T T T T 0,0 -1
NN NN NN SN NN NN SIS S\ I\ B\ N SN
¢ &
c. BTG _home d. BTG_mixed

Fonte: Elaboracéo propria.

& Séries originais de retorno liquido nominal diario obtido com base na série temporal de cotacdo de fechamento
(end-of-day) dos portfolios em questdo, durante o periodo de jan. 2005 — dez. 2012, 2.007 observagdes.
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Apresentam-se a seguir, no quadro 3, os modelos ARMA-GARCH estimados. Por
meio deles serdo obtidas as séries condicionais de médias e de variancias. Os resultados dai
derivados compordo o calculo dos VaRs condicionais, gaussiano e best fitting (homenclaturas
utilizadas no desenvolvimento deste trabalho).

Quadro 3 - Portfolios: Estimagdo dos modelos ARMA - GARCH ?

ARMA r= 0+ Z Wy + Zcpjgt_i
i=1 j=1 (Periodo: 2005:1 a 2012:12 -
p q 2007 observaces)
GARCH ot =Bo+ ) Bigti+ ) Yior
b
Critério
Portfolio | Modelo Parametros estimados (p-valor entre parénteses) velroc?s-si All<nfi< S t!”f-
' alke cnwarz
, = 0,0445 + 0,0945¢,_,
ARMA (0,0000) (0,0002)
01)
BNY_ + 6% = 0,00006 + 0,15188?_1 + 0,55250?_1+0,30830'§_2 1.407,03 | -1,3961 -1,3794
home | -\ rch (0,0787) (0,0000)  (0,0489)  (0,2244)*
12
Persisténcia = 0,7043
£, = 0,0601 + 1,0954r,_, — 0,09617,_, — 0,9963¢,_,
ARMA (0,0053) (0,0000) (0,0005) (0,0000)
BNY 2,
mixed + 62 =0,0015 + 0,2518¢2_, + 0,69850%_; 1.239,00 | -1,2289 | -1,2094
GARCH (0,0000) (0,0000) (0,0000)
11
Persisténcia = 0,9503
ARMA f, = 0,0296 + 0,9982r,_, — 0,9117¢,_,
1) (0,2414)* (0,0000) (0,0000)
iTG_ + 82 = 0,000003 +0,3993¢2_, +0,67960% ; +0,002607 , | 64024 | 63763 | -6,3567
OMe | ~ARCH (0,0000)  (0,0190) (0,2489)*  (0,9954)*
12
Persisténcia = 0,3993
ARMA 7, = 0,0452 — 0,06937,_,
(L.0) (0,0000) (0,0219)
BTG_ + 8¢ = 0,0001"+0,2010ef_, +0,622307; +0,185807, | 207970 | -2,0675 | -2,0507
mixed GARCH (0,0048) (0,0000)  (0,0056) (0,3472)*
1.2) .
Persisténcia = 0,8233

® Modelos GARCH estimados via ARCH, com distribuicdo de erros normal, utilizando-se o coeficiente de
covariancia de Bollerslev-Wooldridge robusto a heterocedasticidade dos residuos.

(*) Insignificante a 10%.
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Na auséncia de um padrédo definido para as funcdes de autocorrelagédo e de
autocorrelacdo parcial das séries de retornos, partiu-se do ajustamento de um AR(1).
Destaque-se que na busca da especificacdo mais adequada foram estimados diversos modelos
ARMA e GARCH, com as combinacdes possiveis até a defasagem 2, conforme recomendado
em Morettin (2008). Os modelos foram selecionados com base no critério de Schwarz, haja
vista sua maior punicdo a especificacbes menos parcimoniosas (GUJARATI, 2011). Os
modelos GARCH estimados que ndo lograram éxito na remocdo da heterocedasticidade
condicional dos residuos foram descartados.

Ademais, foram respeitadas as restricoes para os coeficientes do modelo GARCH,
ou seja, valores ndo negativos e cuja soma seja inferior a um, pois, no estudo dos modelos
GARCH, constitui um aspecto relevante a analise da persisténcia do modelo, que mede a
permanéncia de impacto de um choque sobre a volatilidade. Conforme se verifica no quadro
3, considerando que alguns coeficientes dos modelos GARCH associados as séries
BNY_home, BTG_home e BTG_mixed ndo sdo significativos ao nivel de 10%, todos os
modelos estimados apresentam persisténcia menor do que um, indicando a estacionariedade

da covariancia dos modelos ou a convergéncia para a variancia incondicional.

Conforme Cruz, Reis e Pinho (2013) antes e depois de estimar o0 modelo, deve-se
investigar a presenca de heteroscedasticidade condicional dos residuos, utilizando o teste de
multiplicadores de Lagrange (LM) de Engle (1982), que testa a hipoOtese nula de ndo haver
heteroscedasticidade condicional autorregressiva - ARCH. Na tabela 8, vé-se que, apos a
inclusdo da especificacdo GARCH nos modelos, a hipotese nula de auséncia de ARCH néo

pode mais ser rejeitada.

Tabela 8 - Testes ARCH-LM (Multiplicadores de Lagrange) para os retornos das carteiras

MODELO BNY _home BNY_mixed BTG_home BTG_mixed
Ve p-valor e p-valor e p-valor 1 p-valor
ARMA 191,91 0,00 165,88 0,00 360,72 0,00 15154 0,00

ARMA-GARCH 0,65 0,72 1,53 0,47 0,19 091 0,3494 0,8397

Fonte: Elaboragao propria.
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4.5 Estimacéo do VaR e backtesting

Os VaRs sdo calculados para um horizonte de um dia a frente e para os niveis de
confianga de 95% e 99%. Porque esses modelos séo baseados na posicdo de fechamento

imediatamente anterior ao dia previsto, eles omitem as mudancas de posi¢des intradiarias.

Na tabela 9, apresentam-se os valores de VaR incondicionais para esses dois
niveis. Ao nivel de 95%, observa-se a proximidade entre os valores obtidos supondo a
distribuicdo normal e os valores criticos obtidos via distribuicdo de Laplace. Constata-se que
0s primeiros preveem perdas um pouco mais severas do que os Ultimos, o que indica um
maior conservadorismo do VaR gaussiano nesse nivel. Porém, ao nivel de confianca de 99%,
a situacdo se reverte, ficando os VaRs best fitting relativamente abaixo dos VaRs gaussianos,
0 que é consistente com o fato de que a distribuicdo de Laplace tem caudas mais pesadas,

justificando seu uso para o calculo do VaR, especialmente, para esse nivel de confianca.

Tabela 9 - VaRs Incondicionais (gaussiano e best fitting, a 95% e a 99% de confianca)

VaR Nivel de Portfolios Tedricos
Incondicional | Confianca | BNY home | BNY mixed | BTG home | BTG mixed
Gaussiano 95% -0,3350 -0,1957 -0,0348 -0,1468
99% -0,5834 -0,2989 -0,0681 -0,2281
Best fitting 95% -0,3311 -0,1918 -0,0340 -0,1448
(Laplace) 99% -0,5943 -0,3656 -0,0895 -0,2806

Fonte: Elaboragéo propria

Assim, 0s VaRs best fitting preveem valores de perdas mais extremos do que 0s
obtidos com o uso da distribuicdo normal, estabelecendo niveis de VaR mais adequados a

realidade de cada série.

A figura 6 apresenta a evolucdo temporal das séries estimadas de VaR segundo as
especificacdes gaussianas aqui sugeridas, considerando um nivel de confianca de 95% para o
horizonte de um dia e suas respectivas violacdes de limites. Considerando 0 mesmo horizonte
de tempo e o mesmo nivel de confianca, a figura 7 reporta a evolucdo das volatilidades

obtidas segundo as especificacdes do VaR que consideram a distribuicdo best fitting.
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Figura 6 - Séries estimadas de VaR, a 95% de nivel de confianca para 1 dia, sob os métodos
gaussianos (condicional e incondicional), das séries de retornos dos portfolios (%) *
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Fonte: Elaboragéo propria
® Procedimento realizado através de previsdes in-sample para a amostra de 2.007 observac@es, jan. 2005 a dez.

2012.
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Figura 7 - Séries estimadas de VaR, a 95% de nivel de confianca para 1 dia, sob os métodos
best fitting (condicional e incondicional), das séries de retornos dos portfolios (%) *
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Fonte: Elaboragéo propria
® Procedimento realizado através de previses in-sample para a amostra de 2007 observacges, jan./05 a dez./12.
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Comparando ambas as figuras, verifica-se que 0s métodos incondicionais
(expressos por linhas pretas tracejadas) ndo demonstraram ter boa capacidade de prever as
perdas ocorridas notadamente nos periodos de grandes variagGes na volatilidade, a exemplo
do segundo semestre de 2008 (crise do subprime), e que sdo muito conservadores nos

momentos de calmaria.

Ainda com base nas figuras 6 e 7, a analise das especificacbes com volatilidade
condicional variavel ao longo do tempo, a 95% de confianca, sugere que o VaR gaussiano
condicional e o VaR best fitting condicional estdo percorrendo trajetorias aparentemente
similares para todas as carteiras, sendo evidente a capacidade dos modelos na previsdo em

periodos com agrupamentos de volatilidade.

Na figura 8, tem-se 0 esbogo dos graficos das séries de VaR gaussiano, ao nivel
de confianca de 99%. E na figura 9, sdo mostrados os graficos associados as séries de VaR
best fitting para esse nivel. Os graficos das séries de VaR para tal nivel de confianga situam-se
em patamar inferior vis-a-vis os graficos de VaR ao nivel de 95% de confianca. Por exemplo,
comparando os graficos associados a série BNY_home constantes das figuras 7 e 9, verifica-
se que excecdes, bem evidentes no periodo de 2011 a 2012 da figura 7.a, ndo sdo mais vistas

na figura 9.a.

Visando analisar as diversas especificacfes de VaR, a tabela 10 sumariza todos os
resultados dos backtestings realizados nas séries estimadas, com base em Kupiec (1995) e

Christoffersen (1998) - individual e conjuntamente - apud Jorion (2010).

Pelo teste de Kupiec, foram melhor avaliados os modelos best fitting condicional
para as séries com investimento no exterior, BTG_mixed e BNY_mixed. Tendo o primeiro
apresentado apenas uma excec¢do abaixo do esperado, e o segundo, duas violacBes acima.
Também ao nivel de confianca de 99%, os modelos best fitting condicional para essas duas

séries se mostram os melhores, com estatistica “Lyc” proximas a zero.
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Séries estimadas de VaR, a 99% de nivel de confianga para 1 dia, sob os métodos
gaussianos (condicional e incondicional), das séries de retornos dos portfolios (%) *
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Fonte: Elaboragéo propria
® Procedimento realizado através de previses in-sample para a amostra de 2007 observacges, jan./05 a dez./12.
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Figura 9 - Séries estimadas de VaR, a 99% de nivel de confianca para 1 dia, sob os métodos

best fitting (condicional e incondicional), das séries de retornos dos portfolios (%) *

a. BNY_home

-0,5
-1,0 -

-1,5 A

jan-06

T T T T T T T

jan-07 jan-08 jan-09 jan-10 jan-11 jan-12

b. BNY_mixed

-2,0
jan-05

1,0 q

0,5 4

jan-07 jan-08 jan-09 jan-10 jan-11 jan-12

¢. BTG_home

jan-05

1,0 -
0,5 1
0,0
-0,5
-1,0

-1,5

-2,0

jan-07 jan-08 jan-09 jan-10 jan-11

d. BTG_mixed

jan-05

jan-06

Retorno diario

T T T T T T T

jan-07 jan-08 jan-09 jan-10 jan-11 jan-12

Best fitting incondicional

Best fitting condicional

Fonte: Elaboragéo propria
® Procedimento realizado através de previses in-sample para a amostra de 2007 observacges, jan./05 a dez./12.
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Do cotejo entre os modelos gaussianos e 0s best fitting, observa-se na tabela 10
que, ao nivel de confianca de 95%, os numeros de exce¢des praticamente ndo diferem. No
entanto, quando o nivel de confianca passa a 99%, tem-se que as especificacdes best fitting
retornam nimero de exce¢des bem inferiores, mostrando-se mais capazes de modelar valores

extremos.

Em suma, considerando o critério quantidade de violagdes, a evidéncia sobre as
caudas da distribuicdo das séries de retorno serem mais espessas que as da normal é
incorporada nos modelos de gestdo de risco somente para valores mais elevados de nivel de
confianga, associados a valores mais extremos da distribui¢do de probabilidade, corroborando
os resultados de Cassetari (2001), Pant e Chang (2001) e Todorova (2009) apud Cruz (2013).

A limitagdo deste método simplificado de backtesting baseado na quantidade de
excecOes estd na auséncia de inferéncia estatistica, sendo mais adequado considerar as regides
de confianca sugeridas em Kupiec (1995) e Christoffersen (1998), recorrendo-se aos testes de

cobertura incondicional, condicional e conjunta.

Passa a ser possivel, por exemplo, examinar a probabilidade de uma excecdo em
qualquer dia depender do resultado do dia anterior, além de punir a especificacdo do VaR nédo
somente pelas excessdes, mas, também, pelo excesso de conservadorismo em periodos de

estabilidade econdmica em que ndo se justifica perdas constantes tdo extremas.

Ainda nesta tabela, verifica-se que, para todas as séries, apenas o VaR best fitting
condicional 99% nao foi rejeitado por qualquer dos testes, credenciando-o a métrica de risco
do gréfico de Balzer, em que se faz uma analise comparativa entre as performances dos

portfolios mixed / home.
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Tabela 10 - Resultados de Backtesting das séries de VaR estimadas para os retornos dos portfolios, com 95% e 99% de confianga ?

Excecdes na série

VaR A R Teste de Kupiec® Teste de Christoffersen® Teste Conjunto®
Portfolio estimada de VaR

Modelo Nivel N [%6] Estatistica VI. Critico Resultado Estatistica  VI. Critico Resultado Estatist. Teste VI. Critico Resultado

Conf. ? Teste LRyc (1) Teste® Teste LRing x¥(1) Teste® LRyc + LRing xX(2) Teste'

Gaussiano Incondicional 95% 69 3,44 11,43 3,84 Rejeita 44,72 3,84 Rejeita 56,15 5,99 Rejeita

99% 43 2,15 20,01 6,63 Rejeita 33,78 6,63 Rejeita 53,79 921 Rejeita

Best Fitting Incondicional 95% 69 344 11,43 3,84 Rejeita 44,72 3,84 Rejeita 56,15 5,99 Rejeita

BNY home 9 99% 31 1,55 519 6,63 Na&o rejeita 27,52 6,63 Rejeita 32,71 9,21 Rejeita
- Gaussiano Condicional 95% 99 494 0,02 384 N&o rejeita 0,96 384 Nao rejeita 0,97 5,99 Nao rejeita

99% 41 2,05 17,00 6,63 Rejeita 0,06 6,63 Na&o rejeita 17,06 9,21 Rejeita
Best Fitting Condicional 95% 103 514 0,08 384 N&o rejeita 0,61 384 Nao rejeita 0,69 5,99 Nao rejeita
9 99% 26 1,30 1,64 6,63 N&o rejeita 0,88 6,63 Nao rejeita 2,52 9,21 Nao rejeita

Gaussiano Incondicional 95% 103 514 0,08 3,84 Na&o rejeita 25,62 3,84 Rejeita 25,70 5,99 Rejeita

99% 42 2,10 18,48 6,63 Rejeita 10,23 6,63 Rejeita 28,71 921 Rejeita

Best Fitting Incondicional 95% 104 519 0,15 3,84 Na&o rejeita 24,98 3,84 Rejeita 25,13 5,99 Rejeita

BNY mixed 9 99% 26 1,30 1,64 6,63 Na&o rejeita 8,36 6,63 Rejeita 10,00 9,21 Rejeita
- Gaussiano Condicional 95% 96 4,79 0,19 384 N&o rejeita 0,09 384 Nao rejeita 0,28 5,99 Nao rejeita

99% 35 1,75 9,23 6,63 Rejeita 0,00 6,63 Na&o rejeita 9,23 9,21 Rejeita
Best Fitting Condicional 95% 102 5,09 0,03 384 N&o rejeita 0,33 384 Néo rejeita 0,36 5,99 Néo rejeita
9 99% 17 0,85 0,49 6,63 N&o rejeita 0,00 6,63 Nao rejeita 0,49 9,21 Nao rejeita

Gaussiano Incondicional 95% 74 3,69 7,93 3,84 Rejeita 54,40 3,84 Rejeita 62,33 5,99 Rejeita

99% a4 2,20 21,55 6,63 Rejeita 38,60 6,63 Rejeita 60,16 921 Rejeita

Best Fitting Incondicional 95% 74 3,69 7,93 3,84 Rejeita 54,40 3,84 Rejeita 62,33 5,99 Rejeita

BTG home 9 99% 33 1,65 7,07 6,63 Rejeita 25,65 6,63 Rejeita 32,73 9,21 Rejeita

- Gaussiano Condicional 95% 57 2,84 2311 384 Rejeita 0,29 384 Nao rejeita 23,40 5,99 Rejeita
99% 27 1,35 2,20 6,63 N&o rejeita 0,00 6,63 N&o rejeita 2,20 9,21 N&o rejeita

] ] ]

Best Fitting Condicional 95% 58 2,89 21,95 3,84 Rejeita 0,34 3,84 N&o rejeita 22,29 5,99 Rejeita
9 99% 15 0,75 141 6,63 N&o rejeita 0,00 6,63 Nao rejeita 141 9,21 Nao rejeita

Gaussiano Incondicional 95% 80 3,99 4,61 3,84 Rejeita 23,04 3,84 Rejeita 27,65 5,99 Rejeita

99% 37 1,85 11,58 6,63 Rejeita 455 6,63 Néo rejeita 16,14 921 Rejeita

Best Fitting Incondicional 95% 81 4,04 4,15 384 Rejeita 2241 3,84 Rejeita 26,57 5,99 Rejeita
BTG mixed 9 99% 25 1,25 1,14 6,63 N&o rejeita 4,30 6,63 N&o rejeita 544 921 N&o rejeita
- Gaussiano Condicional 95% 84 419 2,93 384 N&o rejeita 0,61 384 Nao rejeita 3,53 5,99 Nao rejeita

99% 35 1,75 921 6,63 Rejeita 0,22 6,63 Na&o rejeita 943 9,21 Rejeita
Best Fitting Condicional 95% 85 4,24 2,57 384 N&o rejeita 1,47 384 Néo rejeita 4,04 5,99 Néo rejeita
9 99% 15 0,75 141 6,63 N&o rejeita 2,71 6,63 Nao rejeita 411 9,21 Nao rejeita

? Testes realizados apds previsdes in-sample, utilizando-se toda a amostra de 2007 obs. Em razdo das estimacdes e calculos perdem-se duas obs. dos portfolios BNY e uma dos BTG.

® Teste de cobertura incondicional proposto por Kupiec (1995) apud Jorion (2010), com regides de confianca de aproximadamente 95% e 99%, definidas por uma razéo de log-
verossimilhanca que possui distribuicdo assintética qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipétese nula de que o nivel de confianca do VaR é a verdadeira probabilidade .

¢ Teste de cobertura condicional (independéncia), proposto por Christoffersen (1998) apud Jorion (2010), com regides de confianca de aproximadamente 95% e 99%, definidas por
uma razdo de log-verossimilhanga que possui distribuicdo assintotica qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipétese nula de que as exce¢des sao serialmente independentes.

¢ Teste conjunto de cobertura incondicional e condicional, com regides de confianca definidas por uma razéo de log-verossimilhanca que possui distribuicio assintética qui-quadrado
com dois graus de liberdade, sob a hipotese nula de que o nivel de confianca do VaR é a verdadeira probabilidade de perdas e de que as exce¢des sdo serialmente independentes.
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4.6 Gréaficos de Balzer

A andlise de performance baseia-se nos graficos de Balzer adaptados pela métrica de
risco condicional, em que se compara a evolucdo da performance dos portfolios formados com
fundos que investem no exterior vis-a-vis 0 desempenho das carteiras de fundos estritamente
domeésticos, no periodo de janeiro de 2005 a dezembro de 2012. Utiliza-se como medida de risco
0 VaR best fitting condicional a 99% de nivel de confianga, haja vista que foi a Unica
especificacdo ndo rejeitada para todas as séries, sob o0s critérios de backtesting aqui adotados.

A figura 10 traz os graficos de Balzer. Cada ponto representa um dia no periodo de
analise. Os pontos correspondentes ao primeiro e ao Ultimo dia estdo marcados em vermelho,
sendo indicados pelas palavras inicio e final. Nos graficos sdo mostradas as regides ideais na
Otica das carteiras mixed. Tem-se como premissa que o0 investidor estd interessado em obter
diferencas positivas de retorno e diferencas negativas de risco em relacdo a um concorrente.

Assim, seu objetivo é estar o0 mais proximo possivel da regido considerada ideal.

Observa-se nesses graficos a evolucdo do desempenho dos fundos mixed
comparativamente a seus benchmarks, evidenciando uma tendéncia de aproximacdo da regido
ideal. O comportamento dos graficos ilustra que os portfolios mixed tém, ao longo do tempo,
apresentado resultados melhores do que seus concorrentes, 0 que pode ser um indicio de

beneficio da diversificacao internacional.

Considerando a figura 10.a, percebe-se, em termos de retorno, uma grande vantagem
do BNY_mixed, chegando ao final do periodo com uma diferenca acumulada proxima de 43 p.p..
Na diferenca de VaR, tal carteira se mostra mais arriscada em 63% das vezes. Entretanto,
constata-se que essas diferencas estdo concentradas no intervalo [0%,1%], enquanto que no lado
esquerdo do grafico, observam-se diferencas de até -3,4%. Ou seja, embora as diferencas entre o
VaR do portfolio BNY_mixed e o VaR de seu concorrente tenham sido majoritariamente
positivas, nas vezes em que foram negativas foi por uma diferenca bem maior. Assim, tem-se
indicios de que a carteira composta por fundos que investem no exterior supera, em nivel de

performance, sua concorrente BNY _home.
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Figura 10 - Gréficosbde Balzer - performance dos portfolios "mixed" vis-a-vis seus benchmarks
llhomeu a,

Ideal ( final
42.0 7
A '

4y

37,0

Diferenca de Retorno (%)

inicio
-3,5 -1,5
Diferenca de VaR Diario (%) Diferencade VaR Diario (%)
a. BNY_mixed versus BNY_home b. BTG_mixed versus BTG_home

® Diferenca de Retornos: retornos diarios acumulados do primeiro portfolio menos os do benchmark — 2.007
observacdes, jan. 2005 a dez. 2012.

® Diferenca dos VaRs best fitting condicionais diarios estimados, a 99% de confianca, do primeiro portfolio menos os
do benchmark — 2.007 observacdes, jan. 2005 a dez. 2012.

Na figura 10.b, também se tem uma predominancia de diferenciais de retorno
positivos, representando 94% dos pontos, chegando ao final do periodo com uma vantagem
acumulada de 20 p.p., aproximadamente. Quanto a volatilidade, fica patente a concentracdo dos

pontos no lado direito do eixo das ordenadas, representando 95% das vezes, o que indica 0 maior
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risco associado a carteira BTG_mixed comparativamente a seu benchmark. Por outro lado, a
aproximacdo do grafico a regido dita ideal sugere que a carteira composta por fundos que
investem fora do pais é mais vantajosa, em termos de performance, que sua concorrente
BNY_home.

Quanto a regido considerada ruim (menor retorno e maior risco), observa-se sua
ocorréncia apenas no inicio do periodo para ambos os gréficos. Tais pontos representam para as
carteiras BNY_mixed e BTG_mixed, respectivamente, 9,8% e 6,3%.

Destaque-se que um dos fundos que compde a carteira BTG_home se destina a
investidores qualificados, em que a aplicacdo inicial minima é de R$ 1 milhZo. E de se esperar
que tal fundo apresente uma administracdo mais especializada e, possivelmente, mais
conservadora. Corroborando com esta tese, verifica-se que a carteira desse fundo se compde,
basicamente, de titulos de renda fixa, 0 que pode justificar a baixa volatilidade do portfolio

tedrico de que faz parte’’.

Saliente-se que, conforme figuras 6 a 9, 0 VaR do BTG_home assume valores
positivos, indicando, por exemplo, que em determinados periodos, a um dado nivel de confianca,

0 pior cenario seria um ganho relativamente pequeno.

1 No periodo amostral, a participacdo média desse fundo no portfolio teérico BTG_home foi de 88,7%.



52

5 CONSIDERACOES FINAIS

Investiga-se neste trabalho o nivel da participacdo de ativos do exterior na
composicdo de carteiras de fundos de investimentos brasileiros e sua contribuicdo em termos de
risco e performance. Parte-se da hipotese de que a diversificacdo internacional se constitui numa
aliada no processo de gestdo de riscos, exercendo um papel de hedge dentro de uma carteira.
Constata-se que, da amostra de 84 fundos de investimento multimercado-multiestratégia, somente
14,3% alocam seus recursos em investimentos extranacionais, com uma participacdo média de

3,7% de suas carteiras.

Quanto ao local de origem dos ativos caracterizados como investimento no exterior,
observam-se Ilhas Cayman, México, Estados Unidos e, curiosamente, Brasil. Também ha ativos

sem a identificacdo da origem, o que dificulta uma analise mais aprofundada.

O uso do arcabouco VaR em sua versao tradicional, que assume a gaussianidade e a
homocedasticidade dos retornos, mostra-se inadequado, notadamente, para niveis de perdas mais
extremos. Em razdo disso, sdo necessarios alguns refinamentos nessa estrutura a fim de modelar
certas idiossincrasias estatisticas das séries de retornos. Um deles consiste na ado¢do de valores
criticos associados a distribuicbes de probabilidade mais aderentes as series. Outro ponto é a

modelagem da evoluc¢édo condicional do risco e da media.

Evidencia-se, empiricamente, a aplicacdo do VaR a modelacdo do risco, desde que
especificado de forma a captar certas caracteristicas de séries de retornos financeiros, tais como a
leptocurtose da distribuicdo empirica e a condicionalidade da volatilidade e da esperanca dos

retornos.

Dessa forma, sugere-se 0 ajuste da distribuicdo de Laplace as séries de retorno e o
arcabouco ARMA-GARCH para modelacdo dos parametros condicionais ao longo do tempo.
Este refinamento do VVaR contorna a presenca de heterocedasticidade condicional autorregressiva
das séries, sendo que o modelo ARMA modela a média condicional dos retornos, e os residuos
desse modelo seguem um GARCH. (TSAY, 2010).
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Verifica-se que essa especificacdo de VaR, ao nivel de confianca de 99%, passa em
todos os testes de cobertura utilizados, permitindo a sua utilizagdo como medida de risco na
confeccdo dos graficos de Balzer.

Quanto ao home bias, os resultados ndo sugerem que as carteiras com fundos que
investem fora incorram em menos riscos que as carteiras que s6 investem localmente. O que pode
decorrer dos baixos niveis observados de alocacdo em ativos do exterior. Por outro lado,
constata-se que os portfolios com diversificagdo internacional levam vantagem em termos de
ganhos vis-a-vis seus benchmarks, sendo um indicio de que os fundos que compdem aquelas

carteiras apresentam um menor nivel de aversdo ao risco.

Por meio da analise de Balzer, compara-se a performance dos portfolios formados
por fundos que investem fora do pais com a dos portfolios que investem apenas localmente.
Constata-se um movimento de aproximacdo dos graficos a regido considerada ideal,
evidenciando a superioridade de performance das carteiras mixed em relacdo aos seus

benchmarks. Assim, tem-se um indicio de beneficio da diversificacdo internacional.

A contribuicdo desse estudo para a literatura do VaR consiste em propor a
distribuicdo de Laplace para o seu calculo, permitindo capturar 0 excesso de curtose e a
volatilidade condicional de uma maneira simples e intuitiva, em que se utiliza de formulas
fechadas sem maiores esforcos computacionais. Assim, este trabalho agrega ao segmento de

investigacdo de distribuicGes ndo-normais na estimacao do VaR de ativos financeiros.

Um possivel refinamento do célculo do VaR consiste na adogédo de distribui¢bes que
incorporem a condicionalidade dos parametros associados aos terceiro e quarto momentos da
distribuicdo, permitindo que parametros relacionados com a assimetria e a curtose variem ao
longo do tempo. Quanto ao fendmeno conhecido mundialmente como home bias, este estudo
contribui para a literatura local ao evidenciar o nivel desse viés na estratégia de fundos de

investimentos brasileiros.
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