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RESUMO

COSTA, Thiago de Melo Teixeira da, M.S., Universidade Federal de Vigosa,
fevereiro de 2005. Viabilidade da utilizacdo de derivativos agropecuarios
em carteiras de investimetnos de Fundos de Pensdo no Brasil. Orientador:
Carlos Antonio Moreira Leite. Conselheiros: Danilo Rolim Dias de Aguiar e
Joao Eustaquio de Lima.

Os Fundos de Pensdo tém se tornado cada vez mais representativos no
cenario mundial e nacional devido & sua importancia social e econdmica. A
sustentabilidade dessas instituicdes passa por um eficiente processo de
gerenciamento de suas carteiras de investimento. Ao mesmo tempo, as
negociacdes com contratos futuros agropecuarios vém se consolidando no Brasil
e surgem como uma alternativa para investidores que queiram diversificar suas
carteiras. Desse modo, o objetivo deste trabalho foi avaliar a viabilidade da
utilizacao de derivativos agropecuarios como forma de minimizagao de riscos em
carteiras de investimentos de Fundos de Pensiao no Brasil, dentro dos limites
legais aos quais essas entidades estdo sujeitas, tomando como referéncia o perfil
dessas instituicdes no pais com relagdo a alocagdo de seus investimentos. Para
1sso, avaliou-se o desempenho de carteiras sem e com derivativos agropecuarios
para trés perfis de Fundos de Pensdo (Médio, Arrojado e Moderado). As andlises

de risco foram feitas através do modelo Value-at-risk (VaR), utilizando modelos

X1v



de variancia condicional (Familia GARCH) para a extracdo da série didria de
volatilidades. Os retornos foram ponderados pelo risco, através do Indice de
Sharpe Adaptado (ISA). Os resultados mostraram que, dentro dos parametros
estabelecidos para cada modalidade de investimento, a introducdo de contratos
futuros agropecudrios foi benéfica para todos os perfis propostos, reduzindo o
risco mais que proporcionalmente ao retorno. O trabalho torna-se mais
significativo 2 medida que se analisam os montantes financeiros envolvidos.
Considerando, por exemplo, que os Fundos de Pensao invistam, de forma geral,
1% de seus ativos, tem-se que seria injetado no mercado futuro de commodities
agropecuarias mais de R$ 2 bilhdes, valor que representa, dentro da
movimentacao financeira de 2004, aproximadamente 10% de todos os recursos
investidos. Assim, uma maior participacdo das Entidades Fechadas de
Previdéncia Complementar nesse mercado geraria beneficios notorios para a sua
liquidez. A metodologia utilizada neste trabalho se mostrou valiosa, em virtude
do tipo de informagdo que proporciona e da sua flexibilidade, e os resultados que
mostram diminuicao da relacdo risco/retorno para as carteiras dos Fundos de
Pensdo indicam a necessidade de novos estudos que fomentem ainda mais esse

tipo de andlise.
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ABSTRACT

COSTA, Thiago de Melo Teixeira da, M.S., Universidade Federal de Vigosa,
February 2005. Viability of using agricultural derivatives in Pension Fund
investment portfolios in Brazil. Adviser: Carlos Antdonio Moreira Leite.
Committee Members: Danilo Rolim Dias de Aguiar and Jodo Eustaquio de
Lima.

Pension Funds have become increasingly representative internationally
and nationally due to their social and economic importance. These institutions
present an efficient administration of their investment portfolios. At the same
time, the negotiations with agricultural future contracts are consolidating in
Brazil as an alternative for investors wanting to diversify their portfolios. Thus,
this work aimed to evaluate the viability of using agricultural derivatives as a
form of minimizing the risks of investment portfolios of Pension Funds in Brazil,
within the legal limits under which those entities are submitted, taking as
reference the profile of these institutions in relation to the allocation of their
investments in the country. Thus, the performance of portfolios without and with
agricultural derivatives was evaluated for three Pension Fund profiles (Medium,
Bold and Moderate). The risk analyses were accomplished through the model

Value-at-risk (VaR) using conditional variance models (Family GARCH) for the
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extraction of the daily series of volatilities. The returns were risk - weighted by
the Adapted Sharpe Index (ASI). The results showed that, within the established
parameters for each investment modality, the introduction of agricultural future
contracts was beneficial for all the proposed profiles, reducing the risk more than
proportionally to the return. The work becomes more significant as the financial
figures involved are analyzed. Assuming, for instance, that the Pension Funds
invest, overall, 1% of their assets, it is expected that over R$ 2 billion would be
injected into the future market of agricultural commodities, a value representing
approximately 10% of all invested resources in the financial movement of 2004.
Thus, a larger participation of Complementary Security Private Entities in this
market would generate well-known benefits for their liquidity. The methodology
used in this work was shown to be valuable due to its flexibility and type of
information provided. The results indicating a decrease in the risk/return
relationship of Pension Fund portfolios point to the need of further studies to

foment this type of analysis.
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1. INTRODUCAO

Para o desenvolvimento de uma economia, ¢ imprescindivel a
manuten¢ao de sua capacidade de investimentos. O mercado financeiro permite
que as poupancas geradas pelos agentes econOmicos sejam direcionadas para os
setores produtivos carentes de recursos, tornando-se, assim, um elemento
dinamizador do processo de crescimento econdmico, agindo como facilitador na
elevagdo das taxas de investimento e poupanca.

A alocacao eficiente dos recursos alavanca esse processo de crescimento,
ou seja, uma bem sucedida atuacdo das instituicdes que compdem o mercado
financeiro estd vinculada a um bom planejamento administrativo. Este
planejamento, para as instituigdes que “recolocam” a poupanga no mercado,
passa, necessariamente, por uma boa politica de investimentos e um eficaz
método de administracdo de carteiras, pois a adequacdo dos administradores
destas a competitividade dos mercados atuais e a globalizacdo ¢ fundamental
para a continuidade do processo.

Os investidores institucionais sdo parte importante desse sistema. Eles
compreendem as entidades que possuem ou administram um passivo formado
por obrigacdes futuras perante um grupo de pessoas que efetuam contribuigdes
periodicas ou integralizam cotas com objetivos comuns predefinidos. Como

exemplo disso tem-se a previdéncia privada ou complementar, cujo objetivo ¢é



proteger o individuo contra os efeitos da perda da capacidade produtiva. Mais
especificamente, as Entidades Fechadas de Previdéncia Privada, ou simplesmente
Fundos de Pensdo, de acordo com BAIMA (1998), sdo entidades de Direito
Privado, sem fins lucrativos, constituidas facultativamente pelas organizagdes e
seus funciondrios, com o objetivo de assegurar aos seus participantes e
beneficidrios protecdo nas dificuldades sociais € na velhice, por meio de
beneficios que sao custeados pela patrocinadora — no caso, a propria organizagao
— e pelos seus participantes, os associados ou funcionarios dela.

Os Fundos de Pensdo tém, pois, se tornado cada vez mais representativos
no cenario mundial, tanto como fonte de beneficio para seus participantes como
para a economia, uma vez que sao, a0 mesmo tempo, importantes canalizadores
da poupancga para investimentos e seguranca dos aposentados na manuten¢do do
bem-estar futuro. Assim, com o crescimento do patrimonio administrado por
esses fundos, que, segundo a ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS ENTIDADES
FECHADAS DE PREVIDENCIA PRIVADA — ABRAPP (2004a), j4 atingiu, em
julho de 2004, o valor de R$ 256 bilhdes no Brasil, surge a necessidade de
mecanismos que auxiliem na conducdo da politica de investimentos dessas
institui¢des, para que, cada vez mais, seu papel possa ser cumprido de forma
satisfatoria. O processo de gerenciamento das carteiras de investimento dos

Fundos de Pensao ¢ parte fundamental da busca pela eficacia organizacional.

1.1. O problema e sua importancia

Questiona-se se a introducdo de contratos futuros agropecudrios nas
carteiras de investimento dos Fundos de Pensdo brasileiros poderia causar
impactos significativos em seu processo de gestdo, diminuindo risco e elevando
as taxas de retorno dos investimentos dessas instituigdes.

Segundo PAULA (2001), o gerenciamento do risco de mercado mostra-
se como uma acao de extrema relevancia na gestao dos recursos das entidades de
previdéncia privada. PEREIRA FILHO (2002) afirma que, para os Fundos de

Pensdo, a exigéncia de gestdo qualificada ¢ ampliada pela importancia vital que
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0S recursos representam para seus participantes, que, por longo tempo, anseiam
pelo recebimento de suas rendas de aposentadoria. Para atender a esses objetivos,
os Fundos de Pensdo devem almejar a eficiéncia de seus investimentos,
diminuindo riscos e buscando os maiores retornos de suas carteiras; a0 mesmo
tempo, necessitam se adequar as normas vigentes em seus estatutos e na
legislagdo, que estabelecem, entre outras coisas, limites para alocag¢do de recursos
nas diversas modalidades de investimento (Renda Fixa, Renda Variavel, Imoveis,
etc.).

Esses limites legais, ditados pelo Ministério da Previdéncia e Assisténcia
Social (MPAS) e pelo Conselho Monetario Nacional (CMN), estdo diretamente
ligados ao controle do risco de mercado ao qual os fundos estdo expostos e a
conseqiiente seguranca de seus beneficiarios. A Resolugdo CMN n.° 3.121, de
setembro de 2003, de acordo com a ABRAPP (2004b), delimita a alocagao dos
recursos dos Fundos de Pensdo. Assim, indica, por exemplo, que investimentos
em Renda Fixa' devem atingir um nivel maximo entre 80% e 100% do total das
aplicagdes, enquanto os ativos de Renda Variavel® ndo devem ultrapassar 50% do
total, levando em conta os niveis de risco e a condi¢ao das companhias cedentes.
Desse modo, o processo de gerenciamento das carteiras ¢ a diversificacdo dos
investimentos surgem como obrigacdo e premissa basica para controle dessas
entidades.

De acordo com a Teoria do Portfolio de Markowitz (1952), a
composicao de carteiras de investimentos combinando ativos que apresentam
correlacdo inferior a 1 (um) entre seus retornos individuais torna possivel reduzir

. . g ~ . . 3
o risco sem prejudicar o retorno esperado da mesma. Ag¢des e derivativos

As operacdes com Renda Fixa vao desde Titulos Publicos a operagdes com derivativos de renda fixa,
passando por CDBs, RDBs, Caderneta de Poupanga, debéntures, etc. Para maiores detalhes, ver
FORTUNA (1997).

As aplicagdes em Renda Varidvel dizem respeito a agdes de companhias abertas; debéntures
conversiveis, de emissdo publica; bonus de subscricdo de agdes de companhias abertas; cotas de
Fundos de Investimentos em acdes; cotas de FIF e FAC voltadas para Renda Variavel; operacdes com
derivativos de renda variavel, entre outros (ABRAPP, 2004Db).

Derivativos sdo ativos cujos valores se originam de outros ativos. Segundo a BOLSA DE
MERCADORIAS E FUTUROS — BM&F (2003), contrato futuro ou de derivativos ¢ um acordo entre
duas partes que obriga uma a vender e a outra a comprar a quantidade e o tipo estipulado de
determinada commodity, pelo prego acordado, com liquidagdo do compromisso em data futura.



agropecuarios possuem essa propriedade (MATTOS, 2000). Greer, citado por
SILVA (1998), afirma que, historicamente, os beneficios em investir em
commodities para uma carteira t€m mostrado reducao da volatilidade e, muitas
vezes, aumento do retorno a0 mesmo tempo.

Segundo PEREIRA FILHO (2002), os derivativos mostram-se como
forte instrumento na gestdo integrada de riscos; o seu uso para a protecao de
carteiras de agdes pode apresentar vantagem comparativa na avaliagdo de
desempenho, proporcionando maior estabilidade ao retorno esperado para o
plano, a0 mesmo tempo em que reduz o risco proveniente do mercado acionario.

Em especial, vale ressaltar o desenvolvimento de derivativos
agropecuarios no Brasil, que conta com diversas commodities negociadas na
Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F). O volume financeiro de negociacoes
nesse mercado, mesmo ainda incipiente quando se trata do potencial a ser
alcangado, cresceu mais de 67% no ano de 2004, atingindo US$ 7,85 bilhoes, de
acordo com a BM&F (2005). Além disso, conforme AGUIAR (2000), a
experiéncia dos paises mais desenvolvidos sugere que esse mercado seja uma das
alternativas de comercializagdo mais adequadas, em razao do mecanismo de
seguridade que proporciona, contribuindo para o desenvolvimento do setor
agropecudrio, que, no caso brasileiro, ¢ de extrema relevancia para a economia.

De acordo com FONTES et al. (2004), o aumento do conhecimento e
conseqiientemente do interesse dos investidores no mercado derivativo
agropecudrio vai ocasionar uma melhor aceitagdo e distribuicdo dos riscos,
criando um ambiente mais confiavel de investimento, gerando todo um processo
positivo de incremento de negociacdes e atraindo, assim, novos agentes para esse
mercado.

Considerando que, em geral, a utilizagdo desse instrumento de
diversificacdo com futuros agropecuarios nao ¢ comum nas instituigdes de
Previdéncia Privada brasileiras e que o contrario poderia gerar beneficios tanto
para estas instituicoes como para o processo de comercializacdo por meio da
BM&F, torna-se evidente a importancia de estudos que busquem avaliar se a

introdu¢do de derivativos agropecudrios em carteiras de investimentos dos
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Fundos de Pensdo brasileiros gera efeitos positivos no que se refere a
minimizagdo dos riscos provenientes do mercado financeiro e a satisfacao,
concomitantemente, das expectativas de retorno planejadas por estes fundos,
meta atuarial, e das normas para alocacao dos recursos impostas pela legislagao.
Dessa forma, novas contribui¢des podem ser dadas a literatura ja
existente na area, tanto no que se refere a especificidade dos Fundos de Pensdo,
que geram um carater singular na composicao de suas carteiras, como no aspecto
metodologico, que visa unir instrumentos modernos de calculo de risco ao

processo de diversificagcdo das carteiras sugerido no estudo.

1.2. HipOtese

A utilizagdo de derivativos agropecuarios torna mais eficaz a gestdo de
riscos em carteiras de investimentos de Fundos de Pensao, elevando a relacao de

retorno/risco esperado.

1.3. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consistiu em avaliar a viabilidade da
utilizacao de derivativos agropecuarios como forma de minimizagdo de riscos em
carteiras de investimentos de Fundos de Pensdao no Brasil, dentro dos limites
legais aos quais essas entidades estdo sujeitas, tomando como referéncia o perfil
destas institui¢des no pais com relacdo a alocagdo de seus investimentos.

Como objetivos especificos, buscar-se-a:

o Observar a evolugcdo da volatilidade historica dos precos dos derivativos
agropecuarios e dos outros ativos que compdem as carteiras de investimentos
dos Fundos de Pensao.

o Verificar os niveis de correlacdo entre os derivativos agropecudrios € o0s

demais ativos que fazem parte das carteiras dos Fundos de Pensao no Brasil.



o Analisar o nivel de risco das carteiras de investimento que combinem
derivativos agropecudrios e os outros ativos utilizados em portfolios de
Fundos de Pensao no Brasil através do Valor em Risco (VaR).

« Verificar se a diversificacdo, levando em conta os derivativos agropecuarios,
eleva as relagdes de retorno/risco esperados para este estudo, de acordo a
Teoria do Portf6lio de Markowitz.

o Estabelecer os critérios para uma melhor utilizacdo desse processo de

diversificagdo em carteiras de investimento dos Fundos de Pensdo brasileiros.



2. SEGURIDADE PUBLICA E FUNDOS DE PENSAO NO BRASIL

2.1. Seguridade publica

Segundo BAIMA (1998), a seguridade social ¢ o meio pelo qual o
governo visa garantir amparo ao individuo e a sua familia devido a sua
“incapacidade” econOmica em geral, como: aposentadoria, doenga, invalidez,
morte, desemprego, etc. A seguridade social engloba o seguro ou previdéncia
social, a assisténcia social e a saude.

No Brasil, o Ministério da Previdéncia e¢ Assisténcia Social ¢ o
responsavel pelos servicos de previdéncia e assisténcia a populagdo. Ainda de
acordo com BAIMA (1998), a assisténcia social diz respeito a distribuicao de
bens ou dinheiro a parcela da populagdo que realmente necessita € ndo tem
condicdes de se manter com sua propria renda, mesmo que ndo tenha contribuido
para a Previdéncia Oficial. Como exemplo, pode ser citada a distribuicao de
cestas basicas a populacao carente.

A previdéncia social estd relacionada a perda da capacidade de trabalho
dos individuos e consiste no pagamento em dinheiro ou servigo a essas pessoas €
suas familias; geralmente esta vinculada a algum tipo de contribuicdo. Existe
uma certa confusdo entre esses dois conceitos de seguridade, mesmo porque eles

aparecem na mesma conta governamental, juntos com a saude. No entanto,



previdéncia e assisténcia sdo coisas distintas. Na previdéncia social presume-se
que o beneficiario tenha trabalhado e, por perder sua capacidade produtiva, deve
ser amparado, mesmo que nao tenha conseguido contribuir para receber o
minimo. Neste trabalho, tratar-se-4 da previdéncia social.

A Previdéncia Social esta subdividida em Previdéncia Social Bésica e
Previdéncia Complementar. A Previdéncia Social Basica, ou simplesmente
Previdéncia Social, ¢ aquela que busca beneficiar todos que tenham exercido
atividade economica. E financiada pela sociedade (trabalhadores e empresas) e
oferecida obrigatoriamente pelos governos federal, estaduais e municipais,
visando manter as condi¢des indispensaveis para a sobrevivéncia do individuo
depois da perda de sua capacidade de trabalho.

A Previdéncia Complementar, como o proprio nome diz, busca
complementar o auxilio dado na previdéncia social basica, sendo facultativa para
qualquer individuo. Este tipo de previdéncia ¢ patrocinado por recursos privados
do individuo, de uma organizac¢do a qual ele esteja vinculado ou de ambos.

As principais diferengas entre esses dois tipos de previdéncia estdo mais

claramente explicitadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Principais diferengas entre previdéncia social e previdéncia comple-

mentar
Previdéncia social Previdéncia complementar
Filiacao Compulsoria para todos que Facultativa
exer¢cam atividade econémica
Tipo de sistema Repartigdo Capitalizagdo
Financiador A propria sociedade, através dos O proprio individuo e, ou, a organizago
governos federal, estaduais e patrocinadora para a qual ele trabalha, através
municipais das entidades abertas ou fechadas de

previdéncia complementar

Calculo do beneficio Proporcional ao tempo e valor da Fixado ou nédo, dependendo do tipo de plano
contribuigdo escolhido pelo individuo

Fonte: BAIMA (1998).



Uma das diferencas entre Previdéncia Social e Previdéncia
Complementar, apresentadas na Tabela 1, encontra-se no tipo de sistema
empregado no que tange ao processo de acumulacdo necessario para viabilizagao
dos recursos futuros. Existem dois tipos: o sistema de reparticdo € o sistema de
capitalizagdo.

No modelo de reparticdo, os trabalhadores dos dias atuais fazem sua
contribuicdo e o dinheiro arrecadado serve para pagar os que ja estdo
aposentados, ou seja, os trabalhadores de uma geracao financiam a aposentadoria
dos trabalhadores da geragao anterior.

Conforme indicam BARRETO e SCHYMURA (1998), o sistema de
capitalizacdo propoe que cada individuo tenha uma ‘“conta separada”, na qual
haverd acumulagdo e investimento da poupanca individual, tendo o beneficiario,
durante a sua aposentadoria, o correspondente ao que contribuiu e ao rendimento
dessa contribuicao.

O modelo de reparticdo ¢ o atualmente utilizado no sistema
previdenciario brasileiro, sendo esta uma das causas do imenso problema por que
passa a Previdéncia Social atualmente. Isso porque este sistema ja funcionou bem
durante décadas, nas quais a propor¢ao de contribuintes era bem maior em
relacdo a dos aposentados — cendrio que, nas ultimas décadas, se alterou. Essa
mudanga ocorreu devido a um fendmeno demografico que vem acontecendo em
todo o mundo: o envelhecimento da populagdo. Com a diminui¢ao dos indices de
natalidade ¢ mortalidade devido a acontecimentos econOmicos € sociais, a
populagdo tende a viver cada vez mais, tornando cara a utilizagao desse sistema.

Outros fatores também contribuiram e ainda contribuem muito para
dificultar o equilibrio das contas da previdéncia e para reforgar a necessidade de
uma administragdo cada vez mais eficaz, como o sistema diferencial usado para
os aposentados do servigo publico (alterado na recente Reforma Previdenciaria),
que tém uma politica especial para o calculo de suas aposentadorias; o sem
numero de fraudes nas aposentadorias por invalidez (que representam cerca de
30% dos beneficios concedidos, conforme indicou BAIMA, 1998); as

elevadissimas despesas administrativas, que correspondem a cerca de 10% dos
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beneficios pagos, enquanto nos EUA este percentual ¢ de apenas 1%; e,
principalmente, a ma administragdao dos recursos publicos.

As Leis Complementares n.” 108 e 109 de 2001 versam sobre esse tema,
regulamentando e adequando diversos pontos da legislagao a nova realidade da
Previdéncia Complementar.

Ha dois tipos de Previdéncia Complementar relacionados a forma de
organizagdo das institui¢cdes, sendo eles: as Entidades Fechadas e as Entidades
Abertas. Nas entidades fechadas os planos sdo restritos a pessoas que estdo
vinculadas a organizagdo que patrocina o fundo. Em outras palavras, as
Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar, ou Fundos de Pensdo, sdo
planos que empresas ou organizagdes criam para seus funciondrios ou
participantes a fim de garantir melhores condi¢des de aposentadoria aqueles que
se interessem em se filiar ao plano. Ja as Entidades Abertas de Previdéncia
Complementar sdo abertas a qualquer individuo que queira aplicar seu dinheiro
nos planos oferecidos. Este tipo de previdéncia ¢ oferecido essencialmente pelas
institui¢des financeiras, como bancos, seguradoras, etc., e, também, ja vem sendo
utilizado por algumas organizagdes em favor de seus funcionarios.

A Seguridade Privada ou Previdéncia Complementar, através dos fundos

de pensao, especificamente, ¢ o objeto de estudo do presente trabalho.

2.2. Fundos de Pensdo no Brasil

2.2.1. Conceito e fungdes

As Entidades Fechadas de Previdéncia Privada (EFPP), ou simplesmente
Fundos de Pensao, como sdo conhecidos, de acordo com BAIMA (1998), sao
entidades de direito privado, sem fins lucrativos, constituidas facultativamente
pelas organizacdes e seus funcionarios, com o objetivo de assegurar aos seus
participantes e beneficidrios protecdo nas dificuldades sociais e na velhice, por
meio de beneficios que sdo custeados pela patrocinadora — no caso, a propria

organizacao — e pelos seus participantes, os funcionarios dela.
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Diante do exposto, citam-se como patrocinadoras as organizagdes, pelo
fato de nao serem elas apenas empresas publicas e privadas, como ocorreu no
inicio da implantagdo dessas entidades no Brasil, mas, também, outros tipos de
organizagdo, mesmo aquelas sem fins lucrativos, como ¢ o exemplo da
Universidade Federal de Vigosa, que possui seu proprio fundo de pensdo: o
Instituto UFV de Seguridade Social (AGROS). Além disso, foi lancada, também,
com a Lei Complementar n.° 109/2001, a figura do instituidor, que seriam fundos
de pensdo organizados e oferecidos aos associados ou membros de pessoas
juridicas de carater profissional, classista ou setorial e pelos governos federal,
estaduais e municipais.

Essas entidades sdo organizadas com a finalidade primordial de garantir
uma aposentadoria que complemente o valor recebido pelos trabalhadores na
previdéncia basica e mantenha o padrdo de vida, dada a perda da capacidade
laborativa do individuo (BAIMA, 1998).

Em decorréncia do acimulo de capital, os Fundos de Pensdo funcionam
também como importantes investidores nos mais diversos ramos da economia,

sendo, assim, importantes agentes para o desenvolvimento econdmico do pais.

2.2.2. Funcionamento

Os Fundos de Pensdo sdo regulados pela Secretaria de Previdéncia
Complementar, que, pela Medida Provisoria n.° 233, de 30 de dezembro de 2004,
tornou-se a Superintendéncia Nacional de Previdéncia Complementar (PREVIC),
autarquia vinculada ao Ministério da Previdéncia e Assisténcia Social.

Por meio de acordo entre a organizacdo e os funciondrios, ocorre a
criacdo de um fundo da empresa para o recolhimento e a capitalizagdo das
contribui¢des, o que originara os beneficios e, por conseguinte, a aposentadoria
do participante. O que vem ocorrendo com freqiiéncia ¢ a unido de varias
organizagOes para a criacdo de seus fundos de pensdo. Estes sdo os Fundos
Multipatrocinados, ou seja, apenas uma entidade fechada de previdéncia

complementar ¢ financiada por duas ou mais empresas € seus respectivos
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funcionarios. Esse ¢ um importante mecanismo utilizado para que as menores
organizagdes possam também oferecer aos seus participantes um plano
complementar de aposentadoria, o que seria invidvel se elas fossem vistas
1soladamente. Hoje, significativa parcela dos fundos de pensdo ¢ constituida
pelos fundos multipatrocinados, situagao regulamentada pela Lei Complementar
n.° 109 de 2001.

O sistema utilizado ¢ o de capitalizacdo, no qual a organizagdo e o
funcionario contribuem com percentuais predeterminados para uma conta
individual, onde ocorre a acumulacdo e investimento desse montante, cujo
retorno sera, no futuro, a garantia da aposentadoria.

Os planos podem ser de Beneficio Definido ou de Contribui¢dao Definida.
Os Planos de Beneficio Definido (BD), como o préprio nome diz, oferecem aos
participantes uma aposentadoria cujo valor final € previamente estabelecido e
deve ser cumprido independentemente de as principais varidveis, como
rentabilidade e tempo de contribuicao, estiverem ocorrido conforme o planejado
ou ndo. Para isso, ¢ necessaria a utilizacdo de calculos atuariais* para se chegar
ao valor das contribuicoes.

Como se trata de hipoteses e probabilidades, as organizagdes
patrocinadoras assumem todo o risco em caso de variagdes nao previstas, ou seja,
no caso de o retorno do investimento ser abaixo do esperado ou ocorrerem
variacdes nas taxas de juros, nos salarios, etc., a patrocinadora cobre a diferenca
até atingir o valor do beneficio estabelecido inicialmente. SOUZA (1998) ilustra
esse fato mostrando que uma variagdo de um ponto percentual na taxa de juros
pode acarretar alteragdes da ordem de 10% a 25% nos custos de um plano para
que se mantenha o mesmo nivel do beneficio.

Os Planos de Contribui¢do Definida (CD), ao contrario, buscam
predeterminar os valores da contribuicao dos participantes e da patrocinadora, ou

seja, o beneficio ndo seria previamente determinado, mas corresponderia ao valor

* O atuario, segundo SOUZA (1998), é aquele profissional que se ocupa da aplicagdo estatistica e do
calculo das probabilidades ao seguro, a vida em geral e as questdes financeiras correlacionadas a
mensuragdo do acaso e do tempo através de hipoteses preestabelecidas. Nota-se, entdo, a importancia e
responsabilidade do atuario nesse tipo de plano.
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acumulado durante todo o periodo de contribuigdo. Isso significa que os riscos
para a organizacdo patrocinadora seriam diminuidos, pois variagdes na
rentabilidade, taxa de juros e outros afetariam diretamente o valor dos beneficios
dos aposentados, assumindo estes, assim, os riscos do plano. E claro que, no caso
de investimentos bem sucedidos, o acréscimo ao beneficio também seria
incorporado ao valor pago ao aposentado. Alguns Fundos de Pensdo oferecem os
dois tipos de plano e deixam a critério do funcionario a op¢ao por aquele ao qual
se vinculara.

Como se trata de valores clevados, os investimentos das arrecadacoes
dos fundos sdo controlados e limitados para a seguranca do beneficiario. Esses
limites, no Brasil, sdo ditados pelo Ministério da Previdéncia e Assisténcia Social
(MPAS) e pelo Conselho Monetario Nacional (CMN) e visam nao s6 diminuir os
riscos de investimentos, mas, também, direcionar, de certa forma, a alocagao de
recursos segundo os interesses do Governo, proporcionando assim, diversificagao
de investimentos e, conseqiientemente, de riscos e rentabilidade. Os limites
maximos exigidos atualmente podem ser observados de forma completa no texto
da Resolugdo CMN n.° 3.121 de 25/09/2003 (Apéndice A).

Segundo FORTUNA (1997), os investimentos em Renda Fixa (que
podem atingir at¢ 100% da carteira) correspondem aos seguintes tipos: Titulos
Publicos Estaduais e Municipais; depositos a prazo fixo com ou sem emissao de
certificado; debéntures ndo conversiveis, de emissao publica; letras de cambio de
aceite de instituicdes financeiras; cédulas hipotecarias; notas promissorias
comerciais, de emissdo publica, letras imobiliarias e hipotecarias, cotas de FIF e
FAC voltados para Renda Fixa; depositos em conta de poupanca; ouro fisico;
entre outros. Os Titulos Publicos representam titulos de responsabilidade do
Tesouro Nacional e do Banco Central e créditos securitizados do Tesouro.

Os investimentos em Renda Varidvel também possuem limites
estabelecidos por lei, de acordo com os niveis de risco € a condigdo das
companhias cedentes (conforme indicado no Apéndice A), e dizem respeito a
agOes de companhias abertas; debéntures conversiveis, de emissdo publica; bonus

de subscrig¢do de a¢des de companhias abertas; certificados de depositos de acdes
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de companhias com sede nos paises integrantes do Mercosul; cotas de Fundos de
Investimentos em agdes autorizados pela CVM (Comissdao de Valores
Mobiliarios); cotas de FIF e FAC voltados para Renda Variavel; agdes de
companhias fechadas adquiridas dentro do Programa Nacional de Desestatizagao
(PND), além de operagdes com derivativos de renda variavel. Os investimentos
em acdes de uma mesma empresa se limitam a 5% do total de reservas técnicas,
podendo chegar a 10% no caso de participacdo maior ou igual a 3% do
IBOVESPA, IBX ou FGV-100°, e nio podem representar mais que 20% do seu
capital votante ou total.

Os investimentos no setor imobiliario podem ser em imoveis para uso
proprio, imoveis comerciais, investimentos em shopping center, terrenos € outros
investimentos autorizados pelo Conselho de Gestdo da Previdéncia
Complementar. Esse tipo de investimento teve, em 2004, limite maximo de 14%,
mas, pela legislacdo em vigor, vem sofrendo decréscimos e deve atingir 8% até o
ano de 2009.

Torna-se importante salientar que, em paises cujo desenvolvimento dos
Fundos de Pensdo ja atingiu um patamar mais elevado, ndo existem limites para
os investimentos. Estes sdo regidos pelas leis de mercado e pela necessidade de
escolher as aplicagdes que mais se ajustem a realidade de seus participantes.
Conforme a ABRAPP (2004c), alguns paises cujo patrimonio dos Fundos de
Pensao representa elevado percentual do PIB, como EUA, Reino Unido, Suiga,
entre outros, ndo fixam limites para investimentos, o que alavanca ainda mais o
desenvolvimento do setor.

Concomitantemente, a nova Legislacdo da Previdéncia cria meios para
maior seguranca dos participantes, através de mecanismos para informar,
periodicamente, a situacdo dos investimentos e o saldo das contas aos
participantes.

Além disso, atualmente, vem acontecendo aumento da participagdo dos

funcionarios nas decisdes sobre o investimento dos fundos, ou seja, eles podem

> IBOVESPA, IBX e FGV-100 sdo indices que medem desempenho das agdes da Bolsa de Valores de
Séo Paulo.
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escolher modalidades de carteira, desde as mais seguras até¢ aquelas que teriam,
em principio, um maior risco. Por exemplo, o Fundo de Pensdo da Brahma
permite que o trabalhador escolha o perfil de seus investimentos. Os participantes
podem optar por um perfil conservador, no qual 100% dos investimentos sdo em
renda fixa; moderado, em que até 15% das aplicacdes sao em renda variavel; ou
agressivo, cujos investimentos alcangam 25% para agdes (Renda Variavel). Em
outros paises, essa opc¢ao ¢ bem difundida, chegando a permitir que os
beneficiarios opinem até sobre os papéis que comporao a carteira.

A maior parte dos investimentos dos Fundos de Pensdo do Brasil vem
sendo continuamente aplicada em Fundos de Renda Fixa e Acdes (Renda
Variavel): 46% e 18,3%, respectivamente. A Tabela 2 denota esse fato,
apresentando o volume de recursos e percentual por tipo de aplicagdo do més de
janeiro de 2004, explicitando quais as preferéncias das entidades na escolha de

sua carteira de aplicacao.

Tabela 2 - Carteira consolidada por tipo de aplicacao dos Fundos de Pensao bra-
sileiros, em janeiro de 2004

Discriminagao (Eﬁﬁzt;?g?lg;) Percentual (%)
Agoes (RV) 39.896 18,30
Imoveis 11.505 5,30
Deposito a prazo (RF) 2.623 1,20
Fundo investimentos - RF 100.249 46,00
Fundo investimentos - RV 20.907 9,60
Empréstimo a participantes 4.106 1,90
Financiamento imobiliario 3.357 1,50
Debéntures (RF) 3.759 1,70
Titulos publicos (RF) 27.069 12,40
Outros 4.330 2,00
Operagdes com patrocinadoras 77 0,00
Total 217.879 100,00

Fonte: Adaptado de ABRAPP (2004a).
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Nota-se que, em janeiro de 2004, os Ativos de Renda Fixa, quando
agrupados, atingem aproximadamente 61% do total de investimentos, enquanto
os de Renda Varidvel (A¢des e Fundos de Investimento em Renda Varidvel)
atingem cerca de 28% do total, bem abaixo do limite maximo de 50%, o que
denota certo conservadorismo. Por sua vez, os investimentos em Titulos Publicos
(Renda Fixa) também sdo bem representativos, ultrapassando os R$ 27 bilhdes,
mostrando a importancia do setor no que se refere ao financiamento publico.

Esgotadas as caréncias do plano e chegado o periodo de diminui¢do da
forca de trabalho do individuo, ocorre o pagamento do beneficio de acordo com o
estabelecido.

Os Planos de Beneficio Definido normalmente fixam limites de idade
para o recolhimento do beneficio, dado que os valores sdo preestabelecidos e
necessitam de condi¢gdes predeterminadas.

A Lei Complementar n.° 109/2001, que diz respeito a Previdéncia
Privada, regula ainda conceitos relacionados ao resgate do beneficio, como, por
exemplo, a portabilidade e o Beneficio Diferido.

A portabilidade visa garantir a possibilidade de transferéncia da carteira,
ou seja, da quantia acumulada, para outro fundo em caso de desligamento da
organizagdo. Isso isenta o trabalhador da perda do valor arrecadado, pelo menos,
nos casos em que houver transferéncia para outra empresa. Vale ressaltar que a
portabilidade ndao ¢ o resgate do beneficio, por isso, segundo as leis
complementares que regem a Previdéncia Complementar, esse instrumento €
isento de tributacdo, pois esta somente ocorreria por ocasido do pagamento do
beneficio. Na legislagdo anterior, o participante que se desligasse da
patrocinadora poderia se manter no plano, embora tivesse que responder também
pela parcela oferecida pela patrocinadora, op¢ao que ainda pode ser exercida pelo
trabalhador (Lei Complementar n.® 109/2001).

O Beneficio Diferido busca também salvaguardar o participante em caso
de desligamento da organizagdo. Por esse meio, o participante teria direito de

recolher o beneficio proporcional, mesmo se tiver interrompido a contribuigao,
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depois de esgotadas as caréncias e o prazo para o pagamento (Lei Complementar
n.° 109/2001).

A nova legislagdo também desvincula o pagamento dos beneficios da
Previdéncia Complementar dos beneficios da Previdéncia Social Basica (INSS)
no que concerne ao periodo de pagamento do beneficio, o que d4 um novo

impulso para o crescimento do setor.

2.2.3. Evolucéo histdrica

Segundo MELO (2002), apesar das controvérsias historicas, a idéia de
previdéncia tem suas raizes na antigiiidade. O homem, como ser gregario, sempre
se preocupou com a seguranca propria e da comunidade a que pertence.

De acordo com FERREIRA (1985), a necessidade de um organismo que
viesse a proteger o homem contra os efeitos de ocorréncias de eventos que o
privasse dos meios essenciais para sua subsisténcia fez com que ele
desenvolvesse e instituisse um sistema de previdéncia.

MELO (2002) afirma que no Brasil a previdéncia foi explorada
inicialmente pelas associagdes de carater privado até a intervencao do Estado,
que passou a gerir o Seguro Social de carater obrigatorio. A previdéncia
mutualista aparece no Brasil no século XVI, ligada as entidades religiosas, entre
as quais a Santa Casa de Misericérdia de Santos ¢ do Rio de Janeiro, bem como
as diversas Ordens Terceiras. A primeira manifestagdao oficial de previdéncia no
Brasil surgiu em 23 de setembro de 1793, quando D. Jodo VI, Principe Regente,
aprovou o Plano dos Oficiais da Marinha (FERREIRA, 1985).

A historia oficial dos Fundos de Pensdo e da Previdéncia Complementar
no pais comeg¢a no ano de 1977, com a aprovagdo da Lei n.° 6.435, do dia 15 de
julho, que regula a criagdo de entidades que oferegam complemento a
aposentadoria oficial.

As Entidades Fechadas de Previdéncia Privada vém recebendo grande
impulso desde a sua criagdo; com a nova regulamentacdo vigente, ou seja, o

langamento da figura do instituidor, a regulamentagdo dos fundos
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multipatrocinados, entre outras, esse efeito deve aumentar. A evolugdo do
numero de Fundos de Pensao autorizados a funcionar no periodo de 1980 a 2002
no Brasil pode ser observada na Figura 1, indicando que essas institui¢coes

passaram de menos de 100 a mais de 350 em pouco mais de 20 anos.

400 + 22 339 352 360 363 363 359

Quantidade

1980 1990 1996 1998 2000 2002

Ano

Fonte: ABRAPP (2004c).

Figura 1 - Evolucdo do nimero de Fundos de Pensdo autorizados entre 1980 e
2002.

Desses Fundos de Pensao autorizados, a maior parte, hoje, € patrocinada
por empresas privadas nacionais, superando o setor pubico. Apesar disso, a maior
parte do patrimdnio desses fundos esta ainda relacionada a empresas publicas.

O patriménio dos Fundos de Pensdo ultrapassou, no inicio de 2004, a
casa dos R$ 240 bilhdes. A evolugdo desse valor pode ser observada na Figura 2.
Nota-se a tendéncia de crescimento no decorrer dos anos e espera-se, cada vez
mais, que essa tendéncia seja confirmada. Apesar de representar um volume
expressivo de recursos, esse valor ainda ¢ incipiente quando comparado ao de
outros paises, como os EUA, por exemplo, onde o patrimonio das Entidades
Fechadas de Previdéncia Complementar atingiu, até 2002, aproximadamente

USS 7 trilhdes.
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Fonte: ABRAPP (2004a).

Figura 2 - Evolugdo dos ativos dos Fundos de Pensdo no Brasil entre 1990 e
2004.

De acordo com a SECRETARIA DE PREVIDENCIA
COMPLEMENTAR - SPC (2004a), o maior Fundo de Pensdo do pais ¢ a
PREVI, a Caixa de Previdéncia dos funcionarios do Banco do Brasil, que
superou em 2004 a marca dos R$ 58 bilhdes em investimentos e possui mais de
75 mil participantes. E seguido, no que tange ao valor dos investimentos, pelos
Fundos de Pensdao também patrocinados por instituigdes publicas: PETROS e
FUNCEF, dos funcionarios da Petrobras e¢ da Caixa Economica Federal,
respectivamente. Assim, pode-se constatar que os fundos ligados a empresas
estatais detém grande fatia do setor sob o aspecto patrimonial (volume financeiro
de ativos), mesmo sendo, como mostra a Tabela 3, em 2004, em numero

consideravelmente menor.
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Tabela 3 - Quantidade de Fundos de Pensao por tipo de entidade no ano de 2002

EFPC Patrocinadores
Total 358 2114
Privadas 275 1.856
Publicas &3 258

Fonte: Adaptado de SPC (2004b).

Um dos motivos pelos quais os Fundos de Pensdo de Institui¢des
Publicas estdo entre os maiores do pais deveu-se a falta de proporcionalidade das
contribuigdes existente antes das Leis Complementares n.”* 108 e 109 de 2001,
que regulamentam essa brecha que existia para o financiamento dos fundos com
dinheiro publico, obrigando as patrocinadoras publicas a contribuirem, no
maximo, com o mesmo valor do participante. E a chamada paridade de

contribuicao.

2.2.4. Os Fundos de Pensao no mundo

Nos paises mais desenvolvidos observa-se que os fundos ja se
posicionaram como grandes investidores € como excelente instrumento de
acumulacdo de poupanca. Em alguns desses paises o patriménio dos Fundos de
Pensdo chega a ser superior ao valor dos seus respectivos PIB (Produto Interno
Bruto), como explicita a Tabela 4, onde se pode observar a relacao do patrimoénio
dos Fundos de Pensdo com o PIB (Produto Interno Bruto) de alguns paises, no

ano de 1998.
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Tabela 4 - Patrimonio dos Fundos de Pensdo em relacdo ao PIB dos paises em

1998
Pais Ativos dos Fundos de Pensao em relagao ao PIB (%)
Austria 12,0
Dinamarca 84,0
Finlandia 35,0
Franca 5,0
Alemanha 7,6
Italia 19,0
Holanda 118.,0
Suécia 43,0
Suica 117,0
Reino Unido 83,7
Canada 48,0
Estados Unidos 78,0
Argentina 6,0
Brasil 11,0
Chile 443
Japao 72,0

Fonte: ABRAPP (2004a).

Observa-se que em alguns paises, como a Holanda e Suica, o patrimonio
dos Fundos de Pensdao chega a ser maior que o PIB. No Brasil, essa relacdo ¢
ainda modesta, chegando a apenas 11% do valor do Produto Interno Bruto no ano
de 1998. Apesar de ainda incipiente, essa relacdo vem crescendo no decorrer dos
anos, como pode ser constatado na Figura 3, quando se observa que ela ja
superou a casa dos 17% em janeiro de 2004. Isso denota que os Fundos de
Pensdo, cada vez mais, confirmam sua caracteristica de se portarem como fortes
acumuladores de capital e importantes investidores institucionais. Além disso,
esse fato mostra que o patrimonio dos Fundos de Pensdo vem crescendo mais
rapidamente que a propria economia nacional, confirmando o cenario de

desenvolvimento desse setor.
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Figura 3 - Evolucdo da relagdo entre o ativo das EFPPs e o PIB do Brasil.

2.2.5. Importancia social e econémica

Cada vez mais se torna evidente a importancia dos Fundos de Pensdo
para a sociedade, tanto no que se refere a individualidade como também a
coletividade. Eles vém suprir as dificuldades encontradas pelos trabalhadores por
ocasido de sua aposentadoria, sendo a poupanga que o participante adquiriu
durante o tempo a sua garantia de manter um bom nivel de vida. Em paises como
o Brasil, no qual se encontram graves problemas previdenciarios e sociais, essa
caracteristica toma propor¢des ainda maiores, devido aos baixos beneficios
oferecidos pela previdéncia social basica.

A formacdo de poupanga interna ¢ fundamental para o desenvolvimento
sustentavel da economia, uma vez que, através dela, pode-se manter o nivel de
consumo da populacdo, além de ser, também, fonte de recurso para diversos

investimentos que proporcionam o crescimento econdmico da nagao.
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E interessante observar que os Fundos de Pensdo proporcionam a
individuos que, teoricamente, ndo teriam condigdes de realizarem altos
investimentos a possibilidade de se beneficiar das aplicacdes no mercado
financeiro. Esse ¢ um aspecto importante, visto que se amplia a possibilidade de
uma maior parcela da populagdo brasileira contribuir para a formacdo de
poupanca e beneficiar-se dos resultados de sua aplicagao.

Diversos setores sao movimentados com os investimentos dos Fundos de
Pensdo. Na Tabela 5 visualiza-se o valor de investimento desses fundos por setor
da economia, dos quais o setor financeiro € o responsavel pelo maior nimero de
aplicagdes, seguido pelo de servicos e industrial, em que se destacam as

industrias petroquimicas e siderargicas.

Tabela 5 - Origem das reservas dos Fundos de Pensdo, em janeiro de 2004

Setores Aplicagdes (R$ milhdes)
Financeiro 106.226
Servigos 58.864
Industrial 52.788
Petroquimica 22.952
Siderurgica 10.906
Maquinas e equipamentos 3.980
Quimica 4.925
Eletroeletronica 1.922
Automobilistica 2.581
Alimenticia 1.899
Mineragdo 314
Bebidas 736
Outros 2.572
Total 217.879

Fonte: Adaptado de ABRAPP (2004a).

23



E facultado aos Fundos de Pensdo o investimento no setor imobiliario.
Muitos deles possuem carteiras de desenvolvimento de aluguel e rendas, de
fundos imobilidrios e de outros investimentos neste setor. Como exemplo disso,
observa-se que as Entidades Fechadas de Previdéncia Privada possuem grande

numero de shoppings centers pelo pais.
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3. REFERENCIAL TEORICO

3.1. Risco e incerteza sob o aspecto microeconémico

A Teoria Microecondmica Neoclassica postula o consumidor como um
agente maximizador de satisfagdo, dada sua restri¢do de renda. Nesse sentido, a
funcdo de utilidade ¢ o ponto de partida inicial de toda a andlise do
comportamento de consumo do individuo. Trata-se de um indicador da satisfagao
do consumidor racional (LEFTWICH, 1994).

Por outro lado, VARIAN (2003) aborda o tema sob o aspecto da
incerteza. Neste caso, o desejo de consumo ndo € perene; pelo contrario, muitas
vezes ele se torna transitorio. Acontece que o individuo avalia o consumo em um
determinado estado, em que existe um “plano de consumo contingente” para este
(estado 1). Entretanto, em outro momento, o desejo pode simplesmente deixar de
existir (estado 2). Assim, a funcdo de utilidade passa a ser o que o autor definiu
como “func¢ao de utilidade esperada”.

A utilidade esperada ¢ apresentada conforme a seguinte equagao:

u(cy,cp,7my,7my) = mpv(cy) + mpv(cr)
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em que u ¢ a utilidade esperada; ¢ e ¢y, 0s consumos nos estados 1 € 2; 77 €
75, as probabilidades de consumo nos estados 1 € 2; e v(cy)e v(cp), as fungdes

de consumo nos estados 1 e 2, respectivamente.

Por sua vez, SILVA (2003) observa que, quando se analisa uma
possibilidade de investimento, seja em producdo ou formagdo de portfolio de
ativos financeiros juros-rentaveis, nao ¢ valida a tomada de decisdo em um
processo de simples escolha, devido as circunstincias da incerteza®.

Assim, surge o conceito de risco como medida dos possiveis eventos
incertos. Ao contrario da incerteza, a medicdo de risco € objetiva e utiliza
ferramentas probabilisticas e estatisticas (VARIAN, 2003). Define-se, entdo, que
a avaliacdo da situacdo de risco parte da pressuposicdo de um amplo
conhecimento de valores observados flutuando em volta de um valor médio
central entre determinados limites calculados (PAULA, 2001).

Dessa forma, o célculo de riscos ¢ uma maneira objetiva de lidar com
incertezas subjetivas ou incertezas decorrentes de eventos desconhecidos,
formando, assim, o conceito de expectativas, que influenciam diretamente as
decisdes de investimento. Neste caso, a funcdo de utilidade esperada define o
grau de aceitagdo ou aversao ao risco (VARIAN, 2003).

Para SAMUELSON e NORDHAUS (1993), quando ocorre aversao ao
risco, a utilidade esperada do individuo ¢ concava em relagdo a origem e, por
outro lado, o individuo propenso ao risco tem sua funcao de utilidade esperada

convexa. A Figura 4 retrata essas condigdes.

Nesse contexto, incerteza é mais abrangente que uma mera davida do individuo e envolve também um
cenario futuro complexo e desconhecido.
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Fonte: Adaptado de VARIAN (2003).

Figura 4 - Funcao de utilidade esperada, indicando condi¢des de aversao e aceita-
¢a0 ao risco.

Nota-se na Figura 4 (a) que, em condi¢des de incerteza, a utilidade do
valor da riqueza no nivel u? é maior que a utilidade esperada da riqueza (u®), isto
¢, o individuo prefere ter o valor da riqueza do que arriscar. O contrario pode ser

observado na Figura 4 (b), quando u® > u?, denotando maior aceitag¢do ao risco.

3.2. Risco e teoria do portfélio

Para ASSAF NETO (2003), toda vez que a situagdao de incerteza possa
ser quantificada por meio de uma distribui¢do de probabilidades dos resultados
previstos, diz-se que a decisdo estd sendo tomada sob uma situacao de risco. Na
visdo de BRIGHAM (1999) e BRITO (2003), quanto mais estreita a distribui¢ao
de probabilidades dos retornos futuros esperados, menor sera o risco de um dado
investimento.

Segundo TOSTA DE SA (1999), risco é um conceito
“multidimensional” que cobre quatro grandes grupos: risco de mercado, risco de

liquidez, risco operacional e risco de crédito. Destes, o risco de mercado ¢ o que
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se associa a volatilidade dos pregos dos titulos negociados e de correlagdes entre
os movimentos destes. Para DUARTE JUNIOR (2001), o risco de mercado
depende do comportamento do prego do ativo diante das condigdes de mercado;
para entender e medir possiveis perdas causadas por flutuagdes do mercado, ¢
importante identificar e quantificar o mais corretamente possivel as volatilidades
e correlacdes dos fatores que impactam a dinamica do preco do ativo.

GITMAN (1997) afirma que risco ¢ a possibilidade de obter prejuizo
financeiro. No mesmo sentido, JORION (1998) acrescenta que o risco pode ser
definido como a incerteza em relagdo a resultados, sendo mais bem
compreendido em termos de probabilidade. Assim, um modo de medir a escolha
sob incerteza ¢ a utilizacdo de distribuigdes de probabilidades, mais
especificamente o modelo de média, variancia e desvio-padrao.

HULL (1996) afirma que os riscos de um investimento sdo o somatorio
de dois tipos de risco: o sistematico (ou ndo-diversificavel) e o ndo-sistematico
(ou diversificavel). Segundo ROSS et al. (1998), um risco sistematico ¢ aquele
que influencia grande nimero de ativos, em grau maior ou menor. Um risco nao-
sistematico € o que afeta um unico ativo ou um pequeno numero de ativos. Como
se trata, entdo, de um risco especifico, ele pode ser minimizado pela
diversificacdo da carteira.

O principio da diversificacdo, de acordo com ROSS et al. (1998), mostra
que a distribuicao de aplicacdes por muitos ativos eliminard parte do risco de
investimento, ou seja, aquela parte que se refere ao risco nao-sistematico pode
ser minimizada com a utilizagdo de ativos que se correlacionam de forma
inversa, indicando que a diversificacdao ¢, entdo, importante instrumento para a
administragao de carteiras de investimento.

A moderna teoria de carteiras foi desenvolvida inicialmente por
MARKOWITZ (1952), com a publicacao do artigo “Sele¢dao de Carteiras”. Para
BAIMA (1998), a grande inovagao deste artigo consistiu em relacionar o retorno,
dado pelo retorno esperado, € o risco, medido pelo desvio-padrio, de cada
carteira de titulos, considerando um infinito nimero de combinagdes possiveis

que poderiam compor uma carteira e, a partir dai, tracar a curva do conjunto das
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combinagOes eficientes desta. Assim, dado um determinado nivel de risco,
medido pelo desvio-padrao, a carteira mais eficiente para investidores racionais ¢
aquela que oferece maior retorno esperado e vice-versa, ou seja, dado um retorno
esperado, a melhor opg¢ao seria aquela cujo risco € o mais baixo.

A Teoria do Portfolio trata da selecdao de aplicacdes financeiras capazes
de maximizar a utilidade esperada de um investidor através de métodos
quantitativos ¢ dados histéricos, indicando como construir uma carteira
condizente com a combinagdo risco-retorno apropriada para cada perfil de
investidor (MATTOS, 2000). Assim, a teoria ¢ exposta através de um problema

de otimizacdo, de acordo com as seguintes equagdes:

N N N
a) minimizar Var(R,) = ZVar(Xj)wf + Zijwk Cov(X;,X,)

J=1 j=1 k=1
N _
sujeitoa  E(R,)=wR, +w,R, +...+ wyR, =D w,R, =R ;0u
i=1

N
b) maximizar E(R,) = w,R, + w,R, +...+ wyRy = > wR,
i=1

N N N
sujeitoa  Var(R,) = ZVar(Xj)wjz. +ZijwkCov(Xj,Xk) =Var(R,)
=

j=1 k=1
N
z w, =1
i=1

Wi ZO,i=1,---,N,k¢j

em que Var(R,) ¢ a variancia do retorno da carteira; w;, participac¢do de cada ativo
na carteira; Var(X;), variancia dos retornos de cada ativo da carteira; Cov(X; X,
covariancia entre os retornos dos ativos da carteira; E(R,), retorno esperado da

carteira; € R;, R,,...Ry, retorno de cada um dos ativos da carteira.

29



4. METODOLOGIA

4.1. Metodologia para célculo do risco

De acordo com DUARTE JUNIOR (2001), diferentes medidas podem
ser utilizadas no calculo do risco de mercado de uma carteira de investimentos,
nao havendo padroniza¢do nesse sentido.

Segundo GITMAN (1997), o desvio-padrao, que mede a dispersdao em
torno de um valor esperado, ¢ o indicador estatistico mais comum de risco.
Outras medidas de volatilidade visam, entretanto, capturar caracteristicas
proprias do mercado financeiro, como, por exemplo, a correlacdo dessa dispersao
com os erros passados (GUJARATI, 2000). Para PEREIRA (2003), em séries de
retornos de ativos financeiros ¢ comum o fato de que grandes valores num
determinado instante do tempo sejam seguidos por valores também elevados nos
periodos subseqiientes, ndo necessariamente na mesma diregao.

Nesse sentido, nota-se que o processo de mensuracdo do risco pode
passar pelo estudo de Séries Temporais’, tendo em vista que, de acordo com
SCHWAGER (1995), as andlises das tendéncias, sazonalidades, ciclos e

volatilidades em séries financeiras sdao de extrema importancia dentro de um

Segundo GUJARATI (2000), série temporal é um conjunto de observagdes dos valores que uma
varidvel assume em diferentes momentos. Para maiores detalhes, ver WOOLDRIDGE (2003) e
GUJARATI (2000).
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contexto de incerteza. Para BOX e JENKINS (1976), os modelos de analise de
séries temporais t€ém como finalidade o estudo de padrdes no comportamento das
variaveis, bem como a tentativa de efetuar previsdes e controle destas.

Dentro dessa perspectiva das séries temporais, sendo possivel modelar
autocorrelagdes entre as séries de retorno de qualquer ativo, visando
compreender sua evolugdo e também buscar expectativas mais reais no que tange
a sua previsibilidade, torna-se praticavel também a modelagem dos erros desta
série, ou seja, a volatilidade ou risco. Isso porque, em se tratando de séries
temporais de dados financeiros (agdes, contratos futuros, moedas, juros etc.),
torna-se comum a inconstancia da volatilidade, problema tipico de dados de corte
seccional, mas que ¢ evidente neste tipo de informacao, fugindo do caso classico
dos estudos econométricos de séries temporais de que as variaveis sao
homoscedasticas, ou seja, tém variancia constante € ndo correlacionadas. Para
corrigir esse problema, portanto, podem ser utilizados, entre outros, os Modelos

de Volatilidade Condicional.

4.1.1. Modelos de volatilidade condicional — familia ARCH

Para capturar a variabilidade dos erros em séries temporais, foi
desenvolvido o modelo auto-regressivo de heterocedasticidade condicional
(ARCH), proposto inicialmente por ENGLE (1982). Assim, de acordo com o
modelo, a variancia do erro no periodo ¢ dependeria do tamanho do termo do erro
no periodo t-1 e, de forma mais geral, dos erros passados, conforme pode ser

observado na equagao (1).
2 z 2
o, :a)+2ai8t_l (1)
i=1

em que o’ ¢é variancia condicional ou volatilidade; we«,, parametros do modelo

econométrico; &, quadrado dos residuos ou choque acerca da volatilidade; ¢,

periodo; e g, nimero de /ags a serem considerados.
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Buscando uma forma mais parcimoniosa de calcular a volatilidade
condicional, j& que se notava uma elevada persisténcia dos erros, BOLLERSLEV
(1986) propds um modelo em que a varidncia se correlacionava, além de com os
erros, com ela propria, como indica a forma generalizada do modelo, GARCH,

expressa pela equagdo a seguir:
2 N R S 2
ol =o+ aE +) B0, (2)
i=1 Jj=1

De acordo com MOL (2003), a persisténcia de choques na volatilidade
da série de retorno gerada por um ativo ¢ medida pela soma de o e S, em cada

lag. Quanto mais proxima de um, maior o efeito daquele erro em periodos
subseqiientes.

BARCINSKI (2001) cita autores que sugerem, apropriadamente, o
emprego de modelos da familia GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedascitiy) como alternativa mais eficiente para a estimagao
da volatilidade condicional do retorno dos ativos financeiros. Mais
especificamente, Greene (1997) e Hall et al. (1995), citados por LAMOUNIER
(2001), afirmam que, na pratica, a maioria das estimag¢des de volatilidade
condicional tem sido modelada como processos GARCH (1,1), sendo poucos os
casos em que modelos de ordem superior apresentam resultados
significativamente melhores.

Entretanto, GLOSTEN et al. (1993) observaram que o comportamento
das séries financeiras em geral era assimétrico em relagdo aos tipos de choque
(positivos ou negativos). De acordo com MOL (2003), periodos de quedas nos
precos sao geralmente seguidos por periodos de intensa volatilidade, o que nao se
observa em periodos de alta dos pregos. Para capturar esse efeito, ZAKOIAN
(1994) propos o modelo  Threshold  Autoregressive  Conditional
Heteroskedasticity (TARCH), que pode ser representado pela equacao (3).
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2 2 2 2
o, =putag  +po, +n,_e& (3)

emqued,=1se ¢ <0ed =0se g >0.Nao ha assimetria se y=0

Neste modelo, confirmada a assimetria, tem-se que os choques positivos
teriam efeitos de acordo com o coeficiente o e os choques negativos seriam

representados por a+y. De acordo com LAMOUNIER (2001), se y for

negativo, sabe-se que choques positivos implicariam uma menor volatilidade que
choques negativos da mesma ordem.

Alternativamente, NELSON (1991) considerou que os choques tém
efeito exponencial e ndo quadratico e propos o modelo Exponential GARCH, que

pode ser especificado em seu modelo EGARCH (1,1) da seguinte maneira:

& &,

(o}

In(c})=w+ BIn(c’,)+a

Ty 4)

Gt—l t-1

em que y = 0 indicaria auséncia de assimetria.

4.1.2. Valor em Risco (VaR) e indice de Sharpe (15)

Uma medida de risco de mercado que vem sendo amplamente difundida
¢ a técnica VaR (Value-at-risk), ou Valor em Risco, sendo seu uso defendido por
orgdos reguladores e por institui¢des financeiras (OLIVEIRA, 2002). De acordo
com LINSMEIER e PEARSON (1996), o VaR foi inicialmente usado na década
de 80 por empresas financeiras para medir riscos em carteiras de investimentos.
Posteriormente, depois de elevados prejuizos nas institui¢cdes financeiras e de
sérios desastres com derivativos, o banco J.P. Morgan e Co. tornou sua
metodologia para célculo do risco (VaR) conhecida, difundindo sua utilizagao
(OLIVEIRA, 2002).

SILVA NETO (2000) afirma que o VaR ¢ uma técnica que permite

calcular a perda maxima de um investimento em um ativo ou em uma carteira de
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ativos, em determinado periodo de tempo, dentro de determinado intervalo de
confianga. Assim, uma das vantagens dessa medida € sua versatilidade, ou seja, o
risco pode ser expresso de varias maneiras diferentes.

Para BIGNOTO (2002), o VaR pode ser entendido formalmente como
um valor critico, estabelecido em uma distribui¢do de retornos esperados para um
portfolio de ativos financeiros no qual ndo se espera ser igualado ou superado
com uma determinada probabilidade critica em um periodo de tempo tomado
como base, ou seja, a estimativa VaR procura capturar os eventos que ocorrem
nas extremidades das caudas das distribuigdes de retorno dos portfolios.

Segundo SOUZA (1999), define-se genericamente o Valor em Risco

(VaRt) de uma carteira de valor Iz, no periodo ¢, como:

Pr {AIl/<VaR 1} = a% (5)

em que Allr ¢ variagdo no valor da carteira de pregco Il;; e a%, nivel de
significancia. Isto €, o VaR ¢ a perda maxima esperada da carteira, em um nivel
de significancia de a% (ou nivel de confianga de 1- a%), dentro de um horizonte
de tempo determinado.

O VaR pode ser calculado por diversas abordagens, pautadas sobretudo
no que tange a forma de obtengdo dos dados e suas caracteristicas. Jackson et al.
(1997), citados por LEMGRUBER e OHANIAN (2001), consideram que a
analise do VaR pode ser feita por métodos paramétricos e ndo-paramétricos. A
diferenca basica, de acordo com SILVA NETO (2000), consiste no fato de que,
no modelo paramétrico ou analitico, calcula-se o risco isoladamente de cada
ativo, pressupondo determinada distribuicdo de probabilidade (normal ou log-
normal), e, posteriormente, constroi-se a volatilidade da carteira com base nas
correlagdes entre esses ativos. Ja no modelo ndo-paramétrico ou de simulagdo
nao se pressupde, obrigatoriamente, determinada distribuicdo, e os ativos sdo
tratados em bloco. OLIVEIRA (2002) acrescenta que, em mercados onde ha
maior ocorréncia de observacdes longe da média, assumir uma distribui¢do

normal ird causar uma distor¢do no calculo do risco, ou seja, serdo atribuidas
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probabilidades de ocorréncia menores do que as observadas. Considerando
distribui¢des originalmente assimétricas ou com problemas de curtose, agrava-se
ainda mais a situagdo, sendo recomendados os modelos nao-paramétricos, como
os de simulagao historica, de simulacdo de Monte Carlo ou os ja citados modelos
de Variancia Condicional.

O Modelo Analitico (Delta Normal) assume a hipotese de normalidade
da série de retornos de cada ativo, sendo necessarios apenas a média e o desvio-
padrao para fazer toda inferéncia sobre a distribuicao e, conseqiientemente, sobre
os riscos envolvidos. Seu grande problema parte do proprio pressuposto inicial,
tendo em vista que as séries financeiras muitas vezes se afastam das
caracteristicas de uma distribui¢ao normal, gerando um risco subestimado.

O Meétodo de Simulacdo Historica consiste em, a partir de uma carteira
previamente estabelecida, realizar uma analise historica de seus valores até obter
uma série de retornos que gerardo uma distribui¢do empirica da qual se pode
extrair o Value-at-Risk como ponto critico. Nota-se que esta técnica dispensa
consideracdes sobre a distribuicdo, ndo sendo necessario assumir previamente
nenhum tipo de hipdtese. No entanto, como se trata de uma analise puramente
histérica, parte-se do pressuposto de que o passado refletird o futuro, indicando
que o tempo (ou janela) considerado na andlise ¢ extremamente importante.
Além disso, de acordo com MOL (2003), um outro problema verificado neste
tipo de andlise ¢ sua falta de adaptabilidade, pelo fato de aplicar o mesmo peso
para todas as observacdes da série, ndo mostrando o impacto de fatos mais
recentes.

Na Simulacdo de Monte Carlo define-se um modelo que ir4d simular
valores para todos os fatores que possam afetar o preco dos ativos e, a partir
desses cendrios, buscar prever o Valor em Risco para determinado periodo a
frente. Seu grande problema consiste na dificuldade de implementacdo e de
adaptabilidade. A Tabela 6 resume as diferencas em relagdo a aplicabilidade

entre estas técnicas.
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Tabela 6 - Comparacao entre as caracteristicas dos modelos para calculo do risco

Mod’e k.) Modelos ndo-paramétricos
parametrico
Analitico Simulagﬁo Vari.ér.lcia Simulagdo de
historica condicional  Monte Carlo

Facilidade de implementagdo média média média dificil
Facilidade de assimilagao média média média dificil
Complexidade computacional média média média muita
Tempo de execugao média média média alto
Hipoteses simplificadoras muitas poucas poucas algumas
Testes de stress® péssimo Otima otima otima
Analise de sensibilidade péssimo regular otima otima
Modularizacdo e portabilidade  pouca média média pouca

Fonte: Adaptado de MOL (2003).

Como se espera que ativos de menor risco também gerem um retorno
mais baixo, torna-se premente considerar que o cdlculo do risco tomado
isoladamente pode ndo trazer conclusdes satisfatorias. Dessa forma, HIGGINS
(1995) sugere que mais importante ¢ estabelecer relagdes entre risco e retorno,
buscando medidas que permitam isso.

O Indice de Sharpe (IS), proposto por SHARPE (1966), busca refletir
essa relacdo. De acordo com ASSAF NETO (2003), ele revela o prémio
oferecido por um ativo para cada percentual adicional de risco assumido,

podendo ser calculado de acordo com a seguinte equacgao:

_ E(RM)_RF

Og

IS (6)

M

¥ O VaR normalmente esta associado a um risco de rotina, sendo necessarios testes baseados em alguns

cenarios representativos de choques para capturar efeitos de crise. Estes testes sdo os chamados Stress
Testing ou Testes de Stress.
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em que E(R,,) ¢ expectativa do retorno de uma carteira M constituida por ativos

de risco; R, taxa de retorno de ativos livres de risco; ¢ o, , desvio-padrdo

(risco) da carteira M.

Segundo MATTOS (2000), o IS mede o retorno obtido por unidade de
risco assumida pelo investidor. Assim, o referido autor sugere que um indice
positivo e maior que a unidade indica que o ganho do investidor ¢
proporcionalmente maior que o risco assumido; um indice positivo entre zero e
um significa que, mesmo havendo um ganho, este foi proporcionalmente inferior
ao risco; € um indice negativo mostra que houve perda em relagdo ao risco

assumido.

4.2. Modelo analitico

Para a execucdo dos objetivos propostos neste trabalho, serdo compostas
carteiras de ativos seguindo o perfil dos investimentos dos Fundos de Pensao
brasileiros, bem como os limites legais aos quais essas instituigoes estdo sujeitas.
Para efeito de comparacdo, serdo utilizadas carteiras sem e com derivativos
agropecuarios, além das outras modalidades de investimentos, separadas em trés
grandes grupos: Renda Fixa, Renda Varidvel e Imoveis e Financiamentos, de
acordo com a propria divisdo contida na Resolugdo CMN 3.121, de setembro de
2003 (ABRAPP, 2004b).

A fim de representar as aplicacdes em cada um dos grandes segmentos,
foram definidos parametros comparativos de retorno para cada modalidade,
tomando como referéncia estudos anteriores, como MATTOS (2000) e SILVA
(1998), e instrumentos de benchmark’ definidos por alguns Fundos de Pensdo
brasileiros, como a Caixa de Previdéncia dos Funcionarios do Banco do Brasil
(PREVI) e o INSTITUTO UFV DE SEGURIDADE SOCIAL — AGROS (2003).

Desse modo, tem-se:

Designa um processo continuo e sistemdtico para avaliar, medir ¢ comparar produtos, servigos,
processos e fungdes.
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« Renda Fixa: Taxa SELIC"
o Renda Varidvel: IBOVESPA Médio''
« Imoveis e Financiamentos: INPC' + 6% a.a.

Esse tipo de andlise € comum na literatura e se adapta aos objetivos deste
trabalho.

Dessa maneira, foram criadas, de acordo com os parametros previamente
estabelecidos, carteiras com retornos didrios entre janeiro de 1999 e maio de
2004, respeitando os feriados e as paralisagdes das Bolsas de Valores e de
Mercadorias. A necessidade de um volume de dados que corroborasse uma
analise mais significativa e a estabilidade politico-econdmica pela qual o pais
passou durante estes anos justificam o periodo considerado na analise.

Com o intuito de abarcar com maior precisao as possibilidades de
investimento dos Fundos de Pensao e, assim, obter resultados mais satisfatorios
no que diz respeito aos perfis de aceitagdo de risco das diversas entidades
espalhadas pelo pais, estabeleceram-se trés cendrios no tocante a participagao dos
grupos anteriormente citados nas carteiras. O primeiro ¢ relativo a média
propriamente dita dos investimentos nas diversas modalidades entre os anos de
1999 e 2004, doravante denominado Perfil Médio.

Um outro perfil ¢ criado com base em instituigdes que se permitem
arriscar mais, ou seja, utilizam um percentual maior de Renda Variavel
(teoricamente mais volatil, como o proprio nome sugere) em suas carteiras.
Tomou-se, para esse fim, a possibilidade maxima de investimento em Renda
Varidvel permitida aos Fundos de Pensao — no caso, 50%. Ele serd chamado de
Perfil Arrojado.

Por fim, de forma oposta, estabeleceu-se um perfil cuja instituicdao

buscasse uma maior seguranca quanto a volatilidade, o Perfil Moderado, com

' A taxa SELIC (Sistema Especial de Liquidagio e Custodia) é a taxa de juros béasica da economia
definida pelo Banco Central do Brasil, ou seja, as taxas de mercado sdo balizadas pela SELIC.

"0 indice BOVESPA representa comportamento médio das agdes mais negociadas na Bolsa de Valores
de Sao Paulo (BOVESPA).

2.0 Indice Nacional de Pre¢os ao Consumidor (INPC) é uma das mais utilizadas medidas de inflagio do
pais. Ele mede mensalmente a variagdo dos precos de uma determinada cesta de produtos.
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uma participacdo bem maior de titulos de Renda Fixa. A Tabela 7 indica esses

percentuais.

Tabela 7 - Perfis das carteiras dos Fundos de Pensdo de acordo com os percen-
tuais de investimento em cada modalidade

Modalidade de aplicagio Perfil Médio Perfil Arrojado  Perfil Moderado

(%) (%) (%)
Renda fixa 55,20 50,00 80,00
Renda variavel 31,18 50,00 10,00
Imoveis e financiamentos 13,67 0,00 10,00
Total 100,00 100,00 100,00

Fonte: Dados da pesquisa.

Com relagdo aos derivativos agropecuarios, foram utilizados os cinco
contratos com maior volume de negociag¢des na Bolsa de Mercadorias & Futuros
(BM&F), entre os anos de 1999 e 2004: café arabica, boi gordo, dlcool, milho e
agucar. Foi criada, desse modo, uma carteira de derivativos ponderada pelo
volume de negociagdes dos produtos citados. Os retornos de cada derivativo
foram obtidos através de seus respectivos ajustes diarios, conforme MOL (2003),
organizados de acordo com o primeiro vencimento'".

Essa carteira formada por contratos futuros foi introduzida nas carteiras
sem contratos, para que se verificasse seu efeito. Para isso, adotaram-se
novamente trés estratégias pautadas de acordo com a quantidade de contratos
futuros utilizada, respectivamente 1%, 5% e 10% do total da carteira.

Fecha-se, assim, um quadro geral de analise com trés perfis (Médio,

Moderado e Arrojado), compostos cada qual por quatro carteiras distintas (Sem

13 Considerando que para cada dia existem contratos abertos com varios vencimentos, criou-se o padrio
através do Primeiro Vencimento, ou seja, levaram-se em conta os contratos com os vencimentos mais
proximos, passando para o posterior logo apos seu fechamento.

39



Contratos Futuros Agropecuarios, com 1%, 5% e 10% de Contratos Futuros
Agropecuarios).

A partir disso, estabeleceram-se os retornos instantdneos de cada contrato
ou parametro utilizado no estudo, compostos continuamente, de acordo com a
equagdo (7), conforme indica SAIN (2001), para a composicdo das séries

historicas.

ret, = ln( ! j (7)
Fi

em que ret; € retorno instantaneo diario das séries de cada ativo i na data #; ¢ P,

valor diario original da série ou seu ajuste diario.

Com relagdo ao retorno esperado da carteira, seu calculo se da, de acordo
com CASSETARI (2001), pela média ponderada do retorno esperado de cada
titulo, ou seja, ¢ o somatério dos produtos do peso dos ativos na carteira e seu

retorno, para os diversos ativos, conforme a equagao (8).

N
ret ,,.,= Z ret,w, (8)
i=1

em que ret,, € retorno esperado da carteira; w;, propor¢do investida no ativo 7; e
N, nimero de ativos individuais.

Para obtencdo do risco de investimento a ser analisado, utilizou-se a
metodologia Valor em Risco (VaR). De acordo com SILVA ¢ LEMGRUBER
(2001), o VaR de um porfolio pode ser determinado conforme a seguinte

formula:

VaR = Ac.ZAlh (9)
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em que 4 é montante total investido na carteira ($); o, volatilidade da carteira; Z,
n.° de desvios-padrao para determinado grau de confianca ou fator de seguranca;
e h, horizonte de encerramento das posicdes.

Alternativamente, considerando wuma distribuicdo de volatilidades
calculadas, pode-se obter o VaR para determinado intervalo de confianca através
de sua Func¢do de Distribui¢ao de Probabilidade, chegando ao valor maximo do
risco (ou volatilidade) para dado nivel de significancia. Neste trabalho, depois de
ajustada a funcdo de densidade, utilizou-se o intervalo de confianca de 95%.

Assim, tem-se o calculo do VaR de acordo com a equacao (10).
Pr {Allt < VaR t} =95% (10)

em que Allz € volatilidade da carteira #; 95%, nivel de confianga; e VaR¢, valor da
perda maxima da carteira de acordo com a Fun¢ao de Distribuicdo Acumulada.

A volatilidade do portfélio a ser utilizada no célculo do VaR, por sua
vez, sera modelada utilizando-se a metodologia de séries de tempo, mais
especificamente os modelos auto-regressivos heteroscedasticos (familia
ARCH/GARCH). Estes sdo calculados apds terem sido estimados os retornos das
séries através de modelos regressivos convencionais, conhecidos como Auto-
Regressivos com Média Movel (ARMA). De posse desse calculo e verificando
problemas de heteroscedasticidade nos erros origindrios da estimagdo (Teste
Multiplicador de Lagrange'®), estes sdo modelados até atingirem o melhor ajuste.
No caso de uma estimagdo da volatilidade condicional pelo processo GARCH
(1,1), conforme indica SILVA (2002), procede-se de acordo com a seguinte

equacgao:

2 2 2
o, =a,+aE  +po, (11)

4O Teste do Multiplicador de Lagrange, proposto por ENGLE (1982) e presente em grande parte dos
softwares econométricos, visa detectar a presenca de heteroscedasticidade nos erros do modelo
estimado.
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em que o’¢ varidncia condicional ou volatilidade; «,,«,,,, parametros do

modelo econométrico; &>, quadrado dos residuos ou choque acerca da

volatilidade; e ¢, periodo.

Depois de encontrado o VaR das carteiras, efetuou-se a comparagdo
estatistica e em termos de valor dos resultados obtidos, para se observar a
viabilidade da introducdo de contratos futuros agropecudrios em carteiras de
investimento dos Fundos de Pensdo no Brasil. Para efeito de comparacao, foi
utilizado o Indice Sharpe Adaptado (IS4), de acordo com a equagdo (12). O IS4
foi criado para resumir os resultados obtidos nesta pesquisa e, assim, permitir a
analise se a diminui¢do do risco (VaR) assumido fosse mais significativa do que

uma possivel reducdo do retorno esperado.

,
154, = LR (12)

ret,,t

em que ISA é Indice Sharpe Adaptado da Carteira #; VaRt, Valor em Risco da
Carteira ¢ em termos percentuais; € ret,,,f, retorno médio da carteira ¢ em termos

percentuais.
4.3. Fonte de dados e operacionalizacdo do modelo

Foram utilizados dados referentes aos valores dos ajustes diarios dos
contratos futuros das commodities agropecuarias café arabica, boi gordo, alcool,
acucar e milho negociadas na BM&F, bem como valores diarios do Indice
BOVESPA M¢édio e dos parametros comparativos citados anteriormente: taxa
SELIC ao dia e INPC, entre os dias 4 de janeiro de 1999 e 31 de maio de 2004,
respeitando os feriados e paralisagdes da BM&F ¢ da BOVESPA, totalizando
1.358 observagoes.

Esses dados, com as séries de precos dos diversos ativos, foram obtidos
na Bolsa de Valores do Estado de Sao Paulo (BOVESPA), na Bolsa de

Mercadorias e Futuros (BM&F), no Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

42



(IBGE) e no Banco Central do Brasil (BACEN), disponibilizados em seus
respectivos consolidados estatisticos. Além disso, dados referentes ao perfil dos
Fundos de Pensdo brasileiros foram obtidos na Associacdo Brasileira de
Previdéncia Privada (ABRAPP) e na Secretaria de Previdéncia Complementar do
Ministério da Previdéncia e Assisténcia Social (MPAS).

De posse dos dados, estes foram processados nos softwares Microsoft
Excel, Eviews 4.0 e Statistica 6.0, para consecucao dos resultados.

Para obtencdo dos retornos diarios de cada ativo, primeiramente
transformou-se a variagdo do INPC + 6% em uma variacao didria. Esta varia¢ao
juntamente com a Taxa SELIC a.d. ja correspondem aos valores especificos a
serem considerados como retorno dos investimentos em Imoveis e
Financiamentos e Renda Fixa, respectivamente.

Os dados relativos ao IBOVESPA Me¢dio e aos derivativos agropecuarios
foram processados de acordo com a equagao (7) para obtencdo dos retornos
percentuais didrios, sendo considerado o retorno do IBOVESPA médio como
parametro para o retorno dos investimentos em Renda Varidvel.

Posteriormente, foram calculados os retornos diarios das carteiras dos
Fundos de Pensdao relativos aos trés perfis ja anteriormente citados: Médio,
Arrojado e Moderado, de acordo com os percentuais de investimento em cada
modalidade. Assim, obtiveram-se as séries de retorno a serem consideradas na

analise, as quais podem ser visualizadas na Figura 5.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 5 - Retornos percentuais diarios das carteiras dos Fundos de Pensdo, de
acordo com os perfis de aplicacdo em cada modalidade de investimen-
to entre janeiro de 1999 e maio de 2004.

Pode-se observar, na Figura 5, que os retornos relativos ao Perfil
Moderado se concentram mais proximos de zero, indicando menor dispersao,
enquanto os retornos do Perfil Arrojado atingem tanto os maiores valores quanto
os menores, denotando maior volatilidade. O Perfil Médio, por sua vez,
atendendo as expectativas, possui os retornos entre os dois perfis anteriores, sem
uma volatilidade tdo elevada como o Perfil Arrojado, mas, também, sem um
nivel de retorno tao reduzido como o do Perfil Moderado.

Essas carteiras foram analisadas para obten¢do do Value-at-Risk (VaR);
posteriormente, foram inseridos os derivativos agropecuarios. Para isso, foi
estabelecida uma carteira com os cinco derivativos indicados no modelo
analitico, de acordo com o volume de negociacdes no periodo, como pode ser

observado na Tabela 8.
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Tabela 8 - Volume de negociacdes dos cinco principais derivativos agropecua-
rios com contratos na BM&F entre os anos de 1999 e 2003

Numero de contratos negociados por ano

Média Ponderacdo
1999 2000 2001 2002 2003
Café arabica 293.640  386.929  475.034  446.115 478554  416.054 0,62
Milho 10.429 8.018 3.379 16.472 43.902 16.440 0,02
Boi gordo 120.254 147.496 92.365 152.939 113.473 125.305 0,19
Agucar 33.406 49.281 93.904 48.326 40.257 53.035 0,08
Alcool - 48.973 67.527 62.896 49.158 57.139 0,09
Total 457729  640.697  732.209  726.748 725344  667.973 1,00

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) e dados da pesquisa.

E importante considerar que, nos cinco anos abrangidos pelo estudo,
alguns contratos retratados na Tabela 8 sofreram mudancas. E vélido ressaltar as
alteragdes nos contratos de milho e boi gordo, que passaram, na busca por maior
liquidez, a ser cotados em reais (R$) em vez de dolares (US$) a partir de 2001.
Desse modo, observa-se que o contrato de milho, por exemplo, obteve
consideravel crescimento de seu nimero de negociagdes, fato que ¢ diluido na
média final utilizada na ponderagdo da carteira de derivativos agropecudrios.
Esse fato, entretanto, ndo compromete o estudo, tendo em vista a pequena
modificacdo que geraria nas séries de retorno a serem consideradas.

Nota-se a considerdvel supremacia dos contratos de café ardbica em
relacdo aos demais, sendo conveniente, entdo, que este ocupasse um percentual
maior em relacdo aos outros na carteira dos contratos futuros agropecudrios.
Observa-se também o ainda pequeno volume de negociagdes dos contratos
futuros agropecuarios no Brasil'>, o que ndo diminui de forma alguma a
importancia da pesquisa realizada, mas, ¢ claro, deve ser considerado na

avaliacao dos resultados.

'3 Os contratos futuros representam pouco mais de 1% dos contratos negociados na BM&F.
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De posse desta carteira, torna-se necessaria a pergunta: que tipo de
operacdes com contratos futuros deve-se realizar: venda ou compra?'® Os
retornos dos contratos futuros gerados pelos ajustes diarios sdo opostos entre os
contratos de compra e venda, ou seja, se, por exemplo, a posi¢do comprada foi
ajustada diariamente com uma variagao de 0,5%, tem-se que a posicao vendida
fo1 ajustada com uma perda de 0,5% (ou -0,5%). Dessa forma, como néo ¢ clara a
inten¢do dos Fundos de Pensdo em fazer um hedge simples com produtos
agropecuarios e, assim, optar pela compra ou venda, torna-se necessaria, pelo
menos em um primeiro momento, de forma mais geral, a avaliacdo das
correlagdes entre os dois tipos de contrato e a carteira sem contratos futuros para
se concluir qual o mais eficaz segundo a teoria de Markowitz, a qual prevé, como
ponto inicial para a diversificagdo, o estudo das correlacdes.

A partir disso, a carteira de contratos futuros agropecuarios escolhida foi
inserida nos perfis sem futuros agropecudrios em trés niveis diferentes de
ponderagdo, quais sejam: 1%, 5% e 10%, para o calculo do VaR de cada uma
delas e o estudo da viabilidade e das vantagens ou nao deste tipo de
diversificacao.

Por fim, vale ressaltar que esse tipo de analise ndo leva em consideragdo
a administracdo ativa dos investimentos (alocagdo tatica), ou seja, para
estabelecer a comparacdo proposta no trabalho, considerou-se uma carteira

estatica, sem alteragdes em sua composi¢ao ao longo do tempo.

' 0 tipo de operagdo tem a ver com o objetivo do investidor. Para o produtor, por exemplo, pode ser
interessante fazer um hedge vendendo contratos futuros para garantir o pre¢o de sua mercadoria no
futuro. A posi¢do comprada, ao contrario, garante o preco pelo qual o bem serda comprado. Nota-se,
entdo, que sdo posi¢cdes complementares, inclusive no que se refere ao retorno gerado.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Estimacao das volatilidades condicionais

O primeiro passo para a consecucdao dos resultados propostos nesta
pesquisa consistiu em realizar o estudo das correlagdes entre as carteiras sem
contratos futuros agropecuarios, dos diversos perfis, e a carteira formada com os
proprios derivativos, tanto para contratos de compra como para os de venda.

Procedendo desse modo, obtiveram-se as correlagdes entre as carteiras
formadas pelos perfis sem contratos futuros agropecudrios e a carteira formada
com os contratos, tanto para compra como para venda, conforme indica a Tabela
9.

A teoria de Markowitz indica que os maiores beneficios gerados pela
diversificagdo de uma carteira advém de ativos com correlagdes altas e negativas,
ou seja, mais proximas da unidade negativa (-1). Foi escolhida, dessa forma, a
carteira de futuros para venda; mesmo ndo possuindo esta uma correlagdo
elevada na série considerada, seu valor negativo sugere uma melhor aptidao para
diversificagdo que os contratos de compra. Esta andlise torna-se ferramenta
importante para os Fundos de Pensdo no que se refere a escolha dos ativos mais
apropriados para o processo de diversificagdo, poupando tempo e atingindo

resultados mais significativos.
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Tabela 9 - Correlagdes entre os retornos das carteiras formadas pelos perfis dos
Fundos de Pensdao em relacdo ao tipo de investimento € os retornos
das carteiras formadas com os contratos futuros para compra e venda
entre 1999 e 2004

. Perfil Médio sem  Perfil Arrojado  Perfil Moderado
Tipo de contrato

futuros sem futuros sem futuros
Carteira de Futuros — venda -0,0793 -0,0792 -0,0784
Carteira de Futuros — compra 0,0793 0,0792 0,0784

Fonte: Dados da pesquisa.

Assim, esta carteira de venda de contratos futuros agropecuarios foi
inserida nos perfis sem futuros agropecudrios em trés niveis diferentes de
ponderagdo: 1%, 5% e 10%, gerando novas séries de retorno para cada perfil.

Como se trata de uma andlise econométrica de séries temporais, um
aspecto comum que pode gerar problemas na avaliacdo dos modelos estimados ¢
a nao-estacionariedade das séries. Diante disso, foram realizados os testes de
estacionariedade (testes de Dickey & Fuller Aumentado e Phillips & Perron'’)
em cada uma das séries de retorno das diversas carteiras e dos trés perfis,
indicando a auséncia do problema, ou seja, todas as séries sdo estacionarias ao
longo do tempo'®.

Na Figura 6 ¢ mostrado o Histograma dos Retornos das carteiras sem e
com contratos futuros agropecuarios (contratos de venda) para o Perfil Medio.
Este representa o perfil geral dos Fundos de Pensao no pais, pois denota a média

geral dos seus investimentos.

17 Para maiores informagdes, consultar GUTARATI (2000) e PHILLIPS ¢ PERRON (1988).
'8 A tabela com os resultados completos deste teste encontram-se no Apéndice B.
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Fonte: Resultados daipesquisa.

Figura 6 - Histograma dos retornos diarios das carteiras tedricas com e sem con-

tratos futuros referentes ao Perfil Médio entre janeiro de 1999 e maio

de 2004.

Nota-se, na Figura 6, maior concentragdo dos valores dos retornos em

principalmente a que contém

b

torno da média das carteiras com contratos futuros

5% de Derivativos Agropecudrios. Além disso, o formato das curvas indica as ja

citadas caracteristicas das séries financeiras, entre elas a assimetria e curtose 9,

afastando a possibilidade de se tratar de uma série que segue a distribuicdo

normal. A Tabela 10 resume as principais estatisticas das carteiras do Perfil

Médio. Observa-

se que, para todas as carteiras, foi rejeitada a hipdtese de

normalidade através do teste de Jarque-Bera.

' Para maiores detalhes, ver WOOLDRIDGE (2003) e GUIARATI (2000).
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Tabela 10 - Estatisticas basicas das séries de retorno das carteiras do Perfil Médio

Sem contratos

Com 1% Com 5% Com 10%
futuros

Média 0,0717 0,0712 0,0691 0,0665
Mediana 0,0917 0,0935 0,0945 0,0867
Maximo 4,5131 4,5013 4,4541 4,3950
Minimo -2,7219 -2,6836 -2,5306 -2,3393
Desvio-padrao 0,5965 0,5894 0,5665 0,5513
Assimetria 0,2751 0,2889 0,3383 0,3630
Curtose 7,6836 7,8345 8,3264 8,7231

Teste de normalidade
Estatistica Jarque-Bera 1258,34 1341,38 1631,23 1883,17
Probabilidade JB 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
N.° de observacdes 1.358 1.358 1.358 1.358

Fonte: Resultados da pesquisa.

Observando a Figura 7, nota-se que, do mesmo modo que a analise
anterior, com a introducdo de contratos futuros no Perfil Arrojado, as
observagdes se concentram mais ao redor da média. Nota-se também que as
carteiras deste perfil atingem maiores maximos e minimos, pelo proprio fato de
serem constituidas por um grande percentual de Renda Variavel, a qual se espera
(e 1sso se confirma) que gere maiores retornos, mas também maiores riscos de
prejuizo. Na Tabela 11 sdo resumidas as principais caracteristicas das séries deste
perfil.

Relativamente ao Perfil Médio, observa-se que todas as séries do Perfil
Arrojado possuem maiores maximos € minimos, € os desvios-padrdao das
carteiras deste perfil sdo consideravelmente maiores. Considerando o desvio-
padrao como uma medida do risco, chega-se ao fato de estas serem mais

arriscadas que a anterior.
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Fonte: Resultados da pesquisa.



Do mesmo modo efetua-se a analise das carteiras do Perfil Moderado,

indicando as mesmas caracteristicas das séries dos outros perfis (curtose e

lores distintos, influenciados pela baixa quantidade de

J4

, porcm com va

assimetria)

Renda Variavel. A Figura 8 ilustra esta situacdo, e a Tabela 12 resume as

estatisticas das carteiras deste perfil.
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COM_5%

Figura 8 - Histograma dos retornos diarios das carteiras tedricas com € sem con-

tratos futuros referentes ao Perfil Moderado entre janeiro de 1999 e

maio de 2004.

Observa-se que a Hipotese de Normalidade também ¢ rejeitada nas séries

deste perfil, devido ao excesso de assimetria e a presenga de curtose acentuada,

como indicam as estatisticas. Nota-se também o efeito da pouca presenca de

aplicagdes de Renda Varidvel; deve-se lembrar que este perfil ¢ constituido

essencialmente de ativos de Renda Fixa, o que diminui a volatilidade, observada

4

4

4ximos € minimos.

pelo desvio-padrao, e também os pontos m
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Tabela 12 - Estatisticas basicas das séries de retorno das carteiras do Perfil Mo-

derado
Sem contratos
Com 1% Com 5% Com 10%
futuros
Média 0,07174 0,07122 0,06915 0,06655
Mediana 0,0769 0,07942 0,07597 0,066509
Maximo 1,51527 1,53343 1,6061 1,696942
Minimo -0,8273 -0,808 -0,988 -1,87609
Desvio-padrao 0,19287 0,19037 0,19679 0,236731
Assimetria 0,30932 0,34887 0,35563 0,000878
Curtose 7,72889 8,1633 9,14451 12,30131
Teste de normalidade
Estatistica Jarque-Bera 1286,05 153491 2163,33 4891,67
Probabilidade JB 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
N.° de observagoes 1.358 1.358 1.358 1.358

Fonte: Resultados da pesquisa.

Com essas consideragdes, nota-se que as caracteristicas proprias das
séries financeiras (assimetria, curtose ¢ autocorrelacdo entre os erros) discutidas
anteriormente sao refletidas claramente nas séries que constituem este estudo.
Diante disso, buscou-se modelar os retornos das séries, a fim de entender o
comportamento destes. Utilizou-se para este fim, como ¢ proprio dos estudos de
séries temporais (onde se espera uma dependéncia entre os valores ao longo do
tempo), um processo auto-regressivo € de média movel (ARMA).

Logo a primeira modelagem — no caso, um ARMA (1,1) — se mostrou
bem significativa, indicando forte correlacdo entre os retornos por meio da
analise de um periodo (/ag). Procedeu-se, dessa forma, a analise para verificagao
de problemas de heteroscedasticidade nos erros do modelo, que, se confirmada,
indicaria necessidade de correcao.

A propria verificacdo dos histogramas dos retornos ja indica tal
possibilidade; para confirmagdo desse fato, utilizou-se o teste do Multiplicador

de Lagrange (LM).
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Este teste nos residuos do modelo indica a probabilidade de rejeitar a
hipotese nula de ndo existir heteroscedasticidade na volatilidade. Como pode ser
observado na Tabela 13, detectou-se o problema em todas as séries para um
periodo, rejeitando-se a hipdtese nula. Isso quer dizer que, mesmo modelando
significativamente os retornos de cada série, os residuos origindrios desse
processo ndo sdo constantes, ou seja, a volatilidade sofre também de
autocorrelagdo temporal, indicando que, na pratica, choques positivos ou
negativos nos retornos teriam persisténcias por algum periodo, ndo sendo, dessa

forma, aleatorios.

Tabela 13 - Teste do multiplicador de Lagrange para um /ag nos residuos do mo-
delo ARMA (1,1), para as séries dos perfis Médio, Arrojado ¢ Mode-
rado

Composicao das carteiras em relagdo aos contratos
Perfil Teste LM (1 lag) futuros (CF)
Sem CF Com 1% Com5%  Com 10%

Médio Estatistica F 109,2358 111,7684 122,5515 135,9778
p-valor do teste 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Arroiado Estatistica F 109,8433 111,2588 118,0491 127,2947
d p-valor do teste 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Moderado Estatistica F 103,0403 109,7783 135,8778 102,0974
p-valor do teste 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

A partir deste teste, comprovou-se, entdo, que os residuos dos modelos,
ou seja, a volatilidade de cada carteira, ndo eram constantes ao longo do tempo e,
ainda, se correlacionavam com seus valores passados. Para correcao do problema
de heteroscedasticidade, procedeu-se a modelagem dos erros a partir de modelos
de volatilidade condicional, até encontrar o melhor processo em termos de

significancia. Para efeito de estimagao desse tipo de processo, utiliza-se em geral
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o M¢étodo de Quase-Maxima Verossimilhanga, tendo em vista que os erros sdao
distribuidos normalmente. Além do nivel de significancia indicado pelo p-valor
de cada varidvel, considerou-se também, para obten¢do do modelo que tornava os
residuos mais robustos a heteroscedasticidade, a andlise das seguintes
estatisticas: Critério de Informacao de Schwarz (SIC), Critério de Informagao de
Akaic (AIC) e Soma dos Quadrados dos Residuos (SQR)*’. Quanto menores os
seus valores, melhor estimado estaria o modelo.

Torna-se importante observar que, a medida que os residuos sdo
modelados, a estimacdo anterior dos retornos pode se tornar ndo-significativa,
sendo necessario um processo continuo de adaptacdo até encontrar os melhores
coeficientes em termos de significancia. A necessidade de comparacao entre as
carteiras de investimento mostrou ser importante a busca de um ajustamento
comum entre as carteiras de cada perfil, desde que ndo prejudicasse o processo
de modelagem.

As Tabelas 14, 15, 16 ¢ 17 indicam os resultados dos coeficientes ¢
principais estatisticas da modelagem dos retornos e da variancia das carteiras
referentes ao Perfil Médio.

Sendo possivel atingir o ajustamento comum dentro de elevados
parametros de significancia, tem-se que as carteiras referentes ao Perfil Médio
foram modeladas através de um processo ARMA (1,2) completo com
constante”, para os retornos, ¢ um EGARCH (1,1), para a volatilidade

condicional.

20 Para maiores detalhes, consultar GUTARATI (2000).
*! Este modelo segue a seguinte estrutura: ref, = @ + fret, | +ya, | + ), ,, em que ret, é o retorno

no periodo ¢, a ¢ o operador de média mével e &, 3,7 sio os coeficientes do modelo.
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Tabela 14 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica sem contratos fu-

turos do Perfil Médio
Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0654 0,0169 3,8600 0,0001
AR(1) -0,9583 0,0156 -61,4866 0,0000
MA(1) 1,1740 0,0315 37,2213 0,0000
MA(2) 0,1881 0,0291 6,4604 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)

C -0,1333 0,0390 -3,4176 0,0006

£

. 0,1045 0,0321 3,2518 0,0011

O,
&,
Jt—l -0,0600 0,0216 -2,7704 0,0056

t—1

2
In(o,) 0,9585 0,0154 62,0902 0,0000
Estatisticas SQR 452,0011 SIC 1,6426
AIC 1,6119 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 15 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 1% de con-
tratos futuros do Perfil Médio

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0617 0,0166 3,7105 0,0002
AR(1) -0,9772 0,0086 -114,1920 0,0000
MA(1) 1,1771 0,0295 39,9410 0,0000
MA(2) 0,1818 0,0290 6,2773 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)

C -0,1799 0,0621 -2,8982 0,0038

£

! 0,1187 0,0405 2,9334 0,0034

O
&,
Jt—l -0,0656 0,0245 -2,6810 0,0073

t-1

2
In(o7,) 0,9327 0,0285 32,7554 0,0000
Estatisticas SQR 443,4678 SIC 1,6228
AIC 1,5921 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

57



Tabela 16 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 5% de con-

tratos futuros do Perfil Médio

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0602 0,0156 3,8520 0,0001
AR(1) -0,9560 0,0161 -59,4076 0,0000
MA(1) 1,1497 0,0318 36,1200 0,0000
MA(2) 0,1648 0,0295 5,5964 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)

C -0,1232 0,0343 -3,5885 0,0003

£

! 0,0965 0,0287 3,3664 0,0008

O
&,
Jt—l -0,0564 0,0210 -2,6830 0,0073

t-1

2
In(o,) 0,9645 0,0127 75,6619 0,0000
Estatisticas SQR 410,1177 SIC 1,5438
AIC 1,5131 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 17 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 10% de con-
tratos futuros do Perfil Médio

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0587 0,0151 3,8755 0,0001
AR(1) -0,9524 0,0176 -54,1268 0,0000
MA(1) 1,1196 0,0333 33,6452 0,0000
MA(2) 0,1366 0,0306 4,4661 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)

C -0,1110 0,0284 -3,9048 0,0001

£

= 0,0880 0,0253 3,4752 0,0005

O
&,
Jt—l -0,0560 0,0193 -2,8982 0,0038

t-1

In(c},) 0,9694 0,0100 96,7265 0,0000
Estatisticas SQR 392,4477 SIC 1,5025
AIC 1,4717 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

O coeficiente relacionado ao termo In(s;,) indica a persisténcia dos

choques nos residuos dos retornos das carteiras. Observa-se que, para todas as
carteiras do Perfil Médio (Tabelas 14 a 17), foram verificadas elevadas
persisténcias (coeficiente proximo da unidade), denotando que, nessas séries, as
novas informagdes levam um tempo consideravel para serem absorvidas pelos
agentes. O maior coeficiente deste termo entre as séries do Perfil Médio foi o da
carteira com 10% de contratos futuros, atingindo 0,9694 (Tabela 17), seguido
pelas carteiras com 5% de derivativos agropecuarios, sem derivativos € com 1%
de derivativos na carteira, respectivamente. Dessa forma, a persisténcia dos
choques ¢ menor, mas ainda elevada, na carteira com 1% de futuros

agropecuarios.
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Com relagdo a assimetria da volatilidade entre os choques altistas ou

gt—l

baixistas, notou-se, através dos coeficientes do parametro , que, em todas as

t—1
séries do Perfil Médio, era caracterizada a assimetria. Desse modo, pela analise
da significancia dos coeficientes deste parametro (todos foram significativos a
99% de confiabilidade), aceita-se a hipotese de que sao diferentes de zero.
Embora sem valores expressivos em todas as séries, o fato de serem
significativos indica que choques de alta ou baixa terdo efeitos diferentes na
volatilidade das séries. Como os coeficientes estimados se mostraram menores

que zero (< 0), conclui-se que os choques positivos geram menor volatilidade

que os choques negativos da mesma magnitude.

Do mesmo modo, as Tabelas 18, 19, 20 e 21 indicam os resultados da
modelagem dos retornos e dos residuos das carteiras do Perfil Arrojado. Neste
perfil, a andlise conjunta dos coeficientes e de seus respectivos niveis de
significancia mostrou como melhor ajuste também um processo ARMA (1,2)
completo, embora sem a constante (ela ndo se mostrou significativa). A
volatilidade condicional também foi modelada por meio de um EGARCH (1,1).

Os resultados em termos dos coeficientes foram bem parecidos com o
anterior. Os coeficientes do pardmetro In(c’,)em todas as carteiras do Perfil
Arrojado se mostraram significativamente elevados, apontando uma forte
persisténcia das novas informag¢des na volatilidade dessas séries. O maior
coeficiente deste pardmetro neste perfil também foi observado na carteira com

10% de contratos futuros (Tabela 21).
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Tabela 18 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica sem contratos fu-
turos do Perfil Arrojado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)
AR(1) -0,9609 0,0149 -64,4384 0,0000
MA(1) 1,1835 0,0305 38,7747 0,0000
MA(2) 0,1971 0,0283 6,9550 0,0000
Variancia condicional
EGARCH (1,1)
C -0,0925 0,0278 -3,3225 0,0009
&
= 0,1072 0,0328 3,2694 0,0011
O
&,
O_t—l -0,0643 0,0218 -2,9538 0,0031
t-1
ln(af_1 ) 0,9573 0,0154 62,2103 0,0000
Estatisticas SQR 1165,35 SIC 2,5843
AIC 2,5575

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 19 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 1% de con-
tratos futuros do Perfil Arrojado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)
AR(1) -0,9607 0,0150 -64,0831 0,0000
MA(1) 1,1803 0,0306 38,5875 0,0000
MA(2) 0,1940 0,0284 6,8326 0,0000
Variancia condicional
EGARCH (1,1)
C -0,0929 0,0278 -3,3486 0,0008
&
= 0,1069 0,0325 3,2925 0,0010
O
&,
O_t—l -0,0637 0,0217 -2,9367 0,0033
t-1
ln(af_1 ) 0,9584 0,0149 64,1950 0,0000
Estatisticas SQR 1139,76 SIC 2,5618
AIC 2,5349

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 20 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 5% de con-
tratos futuros do Perfil Arrojado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)
AR(1) -0,9579 0,0158 -60,4749 0,0000
MA(1) 1,1685 0,0311 37,5141 0,0000
MA(2) 0,1832 0,0287 6,3743 0,0000
Variancia condicional
EGARCH (1,1)
C -0,0932 0,0271 -3,4420 0,0006
&
= 0,1040 0,0309 3,3663 0,0008
O
&,
O_t—l -0,0619 0,0215 -2,8773 0,0040
t-1
ln(af_l) 0,9616 0,0136 70,8830 0,0000
Estatisticas SQR 1048,58 SIC 2,4773
AIC 2,4504

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 21 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 10% de con-
tratos futuros do Perfil Arrojado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)
AR(1) -0,9553 0,0169 -56,5570 0,0000
MA(1) 1,1473 0,0318 36,0970 0,0000
MA(2) 0,1636 0,0292 5,6094 0,0000
Variancia condicional
EGARCH (1,1)
C -0,0882 0,0244 -3,6148 0,0003
&
= 0,0955 0,0275 3,4762 0,0005
O
&
O_t—_l -0,0600 0,0206 -2,9088 0,0036
t-1
ln(af_l) 0,9655 0,0115 83,7361 0,0000
Estatisticas SQR 960,34 SIC 2,3913
AIC 2,3644

Fonte: Resultados da pesquisa.

O parametro que mede a assimetria entre os choques de alta ou baixa

& , . . . .
(—=L) também possui coeficientes significativos (p-valor menor que 1%) nas
t-1

carteiras deste perfil, indicando os efeitos diferenciados na volatilidade das
oscilacdes positivas e negativas. Como foram observados valores negativos para
estes coeficientes (y< 0), sabe-se que os choques de baixa causam maior
volatilidade que o choque de alta no mesmo valor.

O fato de as carteiras deste perfil terem seus retornos estimados em um
modelo sem constante ndo prejudica a andlise dos resultados, tendo em vista que
se compararam as séries de um mesmo perfil e, além disso, a significancia dos

coeficientes ja torna o modelo satisfatdrio as necessidades.

64



Por fim, as analises da modelagem para as séries do Perfil Moderado sao
explicitadas nas Tabelas 22, 23, 24 e 25. Os retornos também foram modelados
por um processo ARMA (1,2) completo com constante, € um processo EGARCH
(1,1) tornou a volatilidade robusta a heteroscedasticidade.

Do mesmo modo, os coeficientes de In(c],) nas séries deste perfil se

mostraram significativos e elevados, indicando a forte persisténcia dos choques
pelos periodos seguintes, ou seja, uma forte correlacdo temporal entre eles. O
maior coeficiente deste parametro, entre as carteiras deste perfil, foi observado na
série com 1% de derivativos agropecudrios (0,9674), e o menor valor se deu na
carteira com 10% de contratos futuros (0,9543), indicando que um percentual

maior de derivativos reduz a persisténcia dos choques na volatilidade.

Tabela 22 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica sem contratos fu-
turos do Perfil Moderado

Coeficiente Erro-padrao Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0702 0,0055 12,8157 0,0000
AR(1) -0,9651 0,0138 -70,1289 0,0000
MA(1) 1,1933 0,0310 38,4396 0,0000
MA(2) 0,2046 0,0292 7,0077 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)
C -0,2132 0,0649 -3,2827 0,0010
&
—=L 0,1088 0,0317 3,4345 0,0006
O
&
O_t—l -0,0506 0,0196 -2,5849 0,0097
=
ln(atz_1 ) 0,9635 0,0138 69,7422 0,0000
Estatisticas SQR 47,0249 SIC -0,6203
AIC -0,6511 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 23 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 1% de con-
tratos futuros do Perfil Moderado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0692 0,0053 12,9759 0,0000
AR(1) -0,9584 0,0159 -60,4316 0,0000
MA(1) 1,1706 0,0319 36,6941 0,0000
MA(2) 0,1850 0,0296 6,2587 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)
C -0,1958 0,0582 -3,3642 0,0008
£

‘ = 0,1030 0,0295 3,4915 0,0005
O
&,

= -0,0482 0,0188 -2,5709 0,0101
O-t—l

In(c},) 0,9674 0,0123 78,8884 0,0000

Estatisticas: SQR 4593212 SIC -0,6449

AIC -0,6756 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

A analise da assimetria em relagdo ao tipo de choque também indicou

significancia para as carteiras deste perfil, como pode ser observado nos

i N & ;.
coeficientes dos parametros —=-. Nota-se, entretanto, que nas séries com 1% e
o

t-1

10% de contratos futuros agropecudrios o p-valor ultrapassou ligeiramente a casa
de 1%, mas se mostraram significativos a 5%. Como os coeficientes do referido
parametro se mostram menores que zero, conclui-se que os choques negativos

geram maior volatilidade que o seu par positivo.
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Tabela 24 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 5% de con-
tratos futuros do Perfil Moderado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0577 0,0072 7,9878 0,0000
AR(1) 0,9838 0,0069 142,2749 0,0000
MA(1) -0,8401 0,0316 -26,5695 0,0000
MA(2) -0,1383 0,0307 -4,5071 0,0000

Variancia condicional
EGARCH (1,1)

C -0,2280 0,0487 -4,6794 0,0000
&
= 0,1086 0,0291 3,7312 0,0002
O,
&,
O_t—l -0,0728 0,0246 -2,9520 0,0032
t—1
ln(atil) 0,9581 0,0105 91,1108 0,0000
Estatisticas SQR 50,2882 SIC -0,5609
AIC -0,5917 Prob(F-statistic) 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 25 - Resultados do modelo estimado da carteira tedrica com 10% de con-
tratos futuros do Perfil Moderado

Coeficiente Erro-padrio Estatistica z p-valor (z)
ARMA (1,2)

C 0,0583 0,0064 9,0436 0,0000
AR(1) -0,9774 0,0098 -99,4314 0,0000
MA(1) 1,1060 0,0313 35,3692 0,0000
MA(2) 0,1099 0,0312 3,5270 0,0004

Variancia condicional
EGARCH (1,1)

C -0,2875 0,0691 -4,1573 0,0000
&
e 0,1960 0,0422 4,6425 0,0000
O
&,
O_t—l -0,0810 0,0337 -2,4067 0,0161
t-1
ln(atzfl) 0,9543 0,0169 56,3618 0,0000
Estatisticas SQR 74,7127 SIC -0,2105
AIC -0,2413 Prob(F-statistic) 0,0021

Fonte: Resultados da pesquisa.

De posse dos modelos estimados para todas as séries de cada perfil,
tornou-se necessario avaliar se o problema de heteroscedasticidade havia
realmente sido eliminado. O teste do Multiplicador de Lagrange no primeiro lag
para cada carteira confirmou a corre¢do para o nivel de significancia de 5%.

Esses modelos deram origem as estimativas da volatilidade (o°) para

cada dia, ou seja, a volatilidade para ser utilizada no célculo do Value-at-risk foi
extraida a partir do erro estimado dentro do modelo ajustado para cada carteira,
gerando, para cada uma delas, uma distribui¢ao de volatilidades diarias. A partir
desta distribuicao, tornou-se possivel o calculo do valor critico, conforme indica

a equagdo (4), que ¢ o valor da perda maxima esperada para um dia.
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Os histogramas das séries de volatilidades didrias geradas pela estimagao

COM_1%

,5 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 1,7 1,8 19

00000000000000000

SEM_CF

dos modelos podem ser visualizados nas Figuras 9, 10 e 11, relativos aos perfis

Médio, Arrojado e Moderado, respectivamente.

COM_10%

COM_5%

Fonte: Resultados da pesquisa.

¢s perfis de

(1,1) das carteiras do Perfil Médio.
Nota-se, de forma geral, em todas as carteiras dos tr

Figura 9 - Histograma das volatilidades didrias estimadas pelo modelo EGARCH

investimento dos Fundos de Pensdao brasileiros, que as distribuicdes das

ao normal, sendo

~

tém caracteristicas de uma distribuig

volatilidades nao

claramente assimétricas e possuindo caudas gordas (leptocurticas ou com elevada

curtose).

Na Figura 9 sdo indicados os resultados da volatilidade para as carteiras

futuros agropecuarios, a volatilidade (o*) concentrou-se em sua maior parte em
valores inferiores a 1, mesmo atingindo, vez ou outra, valores mais elevados.

do Perfil Médio, demonstrando que, em todas as séries, com e sem contratos
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Observa-se também que, a medida que foi introduzido um percentual maior de
derivativos agropecuarios, a volatilidade foi se concentrando em valores cada vez
menores, indicando uma diminui¢do dos riscos. Assim, quando da introdugdo
desse tipo de contrato, as carteiras tornam-se menos volateis. Na Tabela 26 pode-
se observar a mudanca nas estatisticas basicas da volatilidade estimada,
indicando a diminui¢do dos valores maximos, minimos e da média, comprovando

a reducdo do risco para as carteiras deste perfil.

Tabela 26 - Estatisticas basicas das séries de volatilidades didrias para as cartei-
ras tedricas referentes ao Perfil Médio

Composicao das carteiras em relagdo

V) V) 0,
a0s contratos futuros (CF) Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%

Maximo 1,9418 1,9841 1,8340 1,7541
Minimo 0,1335 0,1464 0,1184 0,1077
Média 0,3150 0,2974 0,2858 0,2744

Fonte: Resultados da pesquisa.

A Figura 10, por sua vez, ilustra os resultados da distribuicdo das
volatilidades para as carteiras do Perfil Arrojado. Os valores encontrados
mostram uma volatilidade bem superior a do Perfil Médio, confirmando as

expectativas de maior risco para carteiras deste tipo.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

COM_5%

Figura 10 - Histograma das volatilidades diarias estimadas pelo modelo

EGARCH (1,1) das carteiras do Perfil Arrojado.

Na Tabela 27, considerando a introducdo dos contratos futuros

agropecuarios em percentuais cada vez mais elevados, observaram-se valores

cada vez menores para as estatisticas basicas. Isso também indica a confirmagado

da reducdo dos niveis de risco com a introdugao destes contratos.

Por fim, a analise da Figura 11 mostra que a volatilidade das carteiras do

Perfil Moderado se concentrou em valores bem mais baixos, causados,

éncia das aplicagdes em Renda Fixa, que possuem um

essencialmente, pela prefer

menor risco. Assim, analisando conjuntamente as carteiras dos trés perfis,

conclui-se que as carteiras do Perfil Moderado apresentam os menores riscos, em

rteiras do Perfil Arrojado, que possuem as maiores volatilidades.

oposicao as ca
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Tabela 27 - Estatisticas basicas das séries de volatilidades dirias para as cartei-

ras teoricas referentes ao Perfil Arrojado

Composicao das carteiras em relacao

4,2899
0,2813
0,6700

Com 10%

Com 5%
4,6048
0,3069
0,7309

Com 1%
4,8957
0,3399
0,7944

4,9693
0,3509
0,8123

Sem CF

Minimo
Média

Maximo

aos contratos futuros (CF)

Fonte: Resultados da pesquisa.

- Histograma das volatilidades diarias estimadas pelo modelo
EGARCH (1,1) das carteiras do Perfil Moderado.

Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 11
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Analisando a Figura 11 e a Tabela 28, nota-se uma particularidade nas
séries deste perfil. Com a introducdo de contratos futuros agropecudrios em
niveis cada vez maiores, nao houve reducdo sistematica dos valores das
estatisticas basicas. Pelo contrario, mesmo recuando fracamente com a inser¢ao
de 1% da carteira de derivativos, a partir dai os riscos aumentaram

consideravelmente.

Tabela 28 - Estatisticas basicas das séries de volatilidades diérias para as cartei-
ras referentes ao Perfil Moderado

Composicao das carteiras em relacdo

0 0 0
a0s contratos futuros (CF) Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%

Maximo 0,2025 0,1991 0,2859 0,5220
Minimo 0,0129 0,0125 0,0132 0,0165
Média 0,0329 0,0321 0,0356 0,0522

Fonte: Resultados da pesquisa.

A partir do exposto, faz-se necessario, finalmente, calcular o Value-at-
Risk (VaR) e o Indice Sharpe Adaptado (ISA) para consecugdo dos objetivos
finais do estudo. Para isso, consideraram-se duas opgdes para realizacdo do
calculo. A partir das distribui¢des das volatilidades, o VaR para o valor critico de
95% pode ser encontrado por meio do célculo do percentil referente aos 95% de
confiabilidade ou através do ajuste de uma funcdo densidade ja conhecida pela
literatura que caracterize as distribuicdes das volatilidades e possa fornecer os
pardmetros para o céalculo de uma Funcdo Densidade de Probabilidade. Esta
ultima torna-se necessaria, pelo fato de as séries ndo apresentarem propriedades

de uma distribuicao normal padrao.
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5.2. Calculo do VaR atraves do percentil

O célculo do percentil pode ser feito para quaisquer valores criticos. No
presente trabalho foi utilizado o percentil de 95%, ou seja, colocando a
distribui¢do em ordem crescente, encontra-se o valor do qual apenas 5% das
observagdes estdo acima ou, alternativamente, que 95% dos valores da série estdao
abaixo.

Dessa forma, para este nivel de confiabilidade, encontrou-se a perda

maxima esperada ou, em outras palavras, a volatilidade méaxima estimada (o’

maxima) para este nivel de significincia. Para se chegar ao VaR, obteve-se a
Raiz Quadrada do valor encontrado devido a necessidade de transformacao para
termos percentuais. O VaR ¢ representado entdo por o para cada carteira em
seus respectivos perfis. De forma similar, pode-se calcular o VaR em termos
financeiros, ou seja, considerando a média dos investimentos dos Fundos de
Pensdo nos ultimos anos (R$ 167.056,00 milhdes™), tem-se uma ponderagdo do
montante investido, ou seja, do valor sujeito ao risco de mercado.
Posteriormente, calculou-se o Indice Sharpe Adaptado (ISA), de acordo com a
equacao (12), que indicou, finalmente, a viabilidade da introducdo dos
derivativos agropecuarios.

A Tabela 29 indica os resultados finais da pesquisa para o Perfil Médio,

utilizando o percentil de 95%.

2 Considerando os investimentos dos Fundos de Pensio nas diversas modalidades, tem-se que a média
destes entre os anos de 1999 e 2004 foi de R$ 167.056,00 milhdes.
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Tabela 29 - Resultados finais para célculo do VaR diario e do ISA para as cartei-
ras do Perfil Médio através do percentil de 95%

Composicao das carteiras Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%
Percentil (95%) 0,520 0,482 0,469 0,443
VaR (%) 0,721 0,694 0,685 0,666
VaR (RS milhdes) R$ 1.204,15 R$1.160,04 R$1.144,16 R$1.112,07
Retorno médio diario (%) 0,072 0,071 0,069 0,066
ISA 10,057 9,759 9,914 10,011

Fonte: Resultados da pesquisa.

Nota-se que o VaR passou de 0,72% na carteira sem contratos futuros
agropecudrios para 0,66% na carteira que continha o méaximo de derivativos, ou
seja, 10%. Parece uma variacdo nao tdo elevada, mas, quando se considera o
montante de investimentos desses fundos no Brasil, a diferenca se torna
importante. Desse modo, a carteira sem futuros teria uma perda maxima esperada
ao dia de R$ 1.204,15 milhdes, enquanto a carteira com 10% de derivativos para
este perfil teria um VaR de R$ 1.112,07 milhdes, uma diferenga que gira em
torno dos R$ 100 milhdes por dia, ou seja 7,64% a menos de risco.

A analise do Indice de Shape Adaptado (ISA) indica a viabilidade da
introdu¢do dos derivativos diante da queda dos rendimentos, fato que foi
observado em todas as séries. O ISA decresce quando o risco diminui mais que
proporcionalmente ao retorno. Assim, para todas as carteiras com contratos
futuros agropecuarios do Perfil Médio houve diminui¢do do ISA, tendo este
atingido seu valor minimo na carteira com 1% de derivativos agropecudrios.
Desse modo, para fundos que possuem seus investimentos alocados de forma
similar a do Perfil Médio, tem-se a indicagdo de que a introdugdo de 1% da
carteira com futuros agropecuarios diminuiria o risco de forma satisfatoria.

Na Tabela 30 ¢ feita a mesma avaliacdo para as carteiras referentes ao

Perfil Arrojado. Observa-se, da mesma forma que no Perfil Médio, que o VaR
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das carteiras deste perfil vai decrescendo a medida que sdo introduzidos contratos

futuros agropecuarios.

Tabela 30 - Resultados finais para célculo do VaR didrio e do ISA para as cartei-
ras do Perfil Arrojado através do percentil de 95%

Composicao das carteiras Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%
Percentil (95%) 1,341 1,309 1,199 1,093
VaR (%) 1,158 1,144 1,095 1,045
VaR (RS milhdes) R$1.93483 R$1.911,13 R$1.82891 RS 1.746,43
Retorno médio diario (%) 0,07458 0,07403 0,07184 0,06911
ISA 15,530 15,453 15,239 15,128

Fonte: Resultados da pesquisa.

Verificou-se que o VaR decresceu sistematicamente entre as carteiras
sem ¢ com 10% de contratos futuros, atingindo 1,158% e 1,045%,
respectivamente. Em termos financeiros, isso indica uma diferenca de
aproximadamente R$ 186 milhdes por dia. Nota-se também que os Fundos de
Pensdo que optarem por uma estratégia mais ousada incorrerdao, sem duvida, em
riscos mais elevados. No caso particular deste trabalho, esses maiores riscos nao
foram compensados por maiores retornos. Nesse sentido, ¢ importante salientar a
importancia do periodo utilizado na anélise. Mesmo a Renda Variavel, balizada
pelo IBOVESPA Meédio, tendo obtido bons resultados em termos de retorno
entre 2002 e 2004, nos primeiros anos incluidos neste estudo acontecia uma forte
instabilidade do mercado de acdes, causada principalmente pelas grandes crises
financeiras internacionais e pelo processo de sucessdo eleitoral no Brasil no ano
de 2001. Diante disso, em se tratando da modelagem para todo o periodo, tem-se
que a média dos retornos sofreu forte pressdo negativa, ficando abaixo das

expectativas dos investidores que ansiavam pela remuneragao do risco assumido.
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De qualquer forma, a andlise do ISA mostra que € viavel que se
introduzam contratos futuros agropecuarios nas carteiras de investimentos dos
Fundos de Pensdo brasileiros, indicando, como melhor oportunidade para este
perfil, as carteiras com 10% dos citados contratos, pois atingiu o menor ISA — no
caso, 15,12.

Finalmente, na Tabela 31 sao mostrados os resultados finais do VaR e do

ISA para as carteiras representantes do Perfil Moderado.

Tabela 31 - Resultados finais para calculo do VaR didrio e do ISA para as cartei-
ras do Perfil Moderado através do percentil de 95%

Composicao das carteiras Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%
Percentil (95%) 0,055 0,052 0,061 0,106
VaR (%) 0,234 0,229 0,248 0,326
VaR (R$ milhdes) R$ 390,80 R$ 382,55 RS 413,83 RS 544,87
Retorno médio diario (%) 0,07174 0,07122 0,06915 0,06655
ISA 3,261 3,215 3,582 4,901

Fonte: Resultados da pesquisa.

Observou-se que, neste perfil, a introdu¢do dos contratos futuros
agropecuarios ndo gerou respostas positivas sistematicas no tocante a reducao do
risco assumido. A introducdo de 1% da carteira com derivativos se mostrou
satisfatoria no que se refere a diminuicdo da perda méaxima esperada, sendo,
inclusive, o menor ISA registrado entre as carteiras de todos os perfis (3,215).
Tem-se que o VaR nesta carteira atingiu 0,23% ou, alternativamente, R$ 382,55
milhdes, o que significa que se espera perder no méximo este valor em cada dia,
com a probabilidade de apenas 5% das observacdes ultrapassarem esses valores.

As carteiras com 5% e 10% de futuros aumentaram sobremaneira os
riscos, atingindo patamares que as tornam invidveis. Essa situacdo pode ser

explicada pelo fato de que os contratos futuros se correlacionam de forma mais
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favoravel para a diversificacdo com os ativos de Renda Variavel e ndo com os de
Renda Fixa. Tem-se, por exemplo, que as aplicacoes de Renda Fixa,
determinadas pela taxa SELIC, e a carteira formada pela venda de contratos
futuros tém um baixo e positivo indice de correlagdo (0,012). Isso comprova a
teoria da diversificacdo de Markowitz para o presente trabalho.

Dessa forma, as Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar que
escolhem suas carteiras de forma mais conservadora, de acordo com este estudo,
possuem as melhores condi¢cdes no que se refere ao risco e ao retorno esperados,
e as carteiras com 1% de derivativos agropecudrios se mostraram como a melhor

op¢ao para este perfil.

5.3. Célculo do VaR atraveés da funcédo densidade de probabilidade

Alternativamente ao percentil, pode-se calcular o ponto critico de
maneira mais precisa quando se ajustam os valores a uma Func¢do de Densidade
de Probabilidade (FDP). Desse modo, as volatilidades estimadas geraram uma
distribui¢do e podem ser ajustadas a uma Fun¢do de Densidade ja conhecida na
literatura para que, a partir dos parametros do ajuste, se encontrem os valores
criticos, que, no caso desta pesquisa, indicam a perda maxima esperada para um
dia, com 95% de confiabilidade.

Observando as séries de volatilidades estimadas, nota-se que estas ndo
possuem uma distribuicdo normal, o que ¢ comprovado pelo teste de Jarque-
Bera. Assim, torna-se necessario ajusta-las a uma fun¢do que possua
caracteristicas semelhantes as do comportamento observado.

Os perfis Médio e Arrojado foram ajustados a partir de uma distribuicao

de Weibull®, e o Perfil Moderado foi ajustado a uma distribui¢io Beta®*.

2 A distribui¢io de Weibull tem fungio densidade para valores positivos. A equagdo para a fungio de

densidade de probabilidade Weibull ¢ F(x;a, f)=1—e """ em que o é o parametro de forma,

B € o parametro de escala e x ¢ o intervalo de confianca. Para maiores detalhes, ver NIST/SEMATECH
(2004).
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Com os ajustes, sdo obtidos os parametros de forma e escala, construindo

dessa forma a equagdo para que se encontre o valor critico. Na Figura 12 sdo

mostrados os graficos de densidade a partir da distribuicdo de Weibull para as

carteiras do Perfil Médio e os respectivos pontos criticos. Assim, visualizando a

Figura 12, tem-se, por exemplo, que, para a carteira sem contratos futuros deste

perfil, 95% dos valores da volatilidade ficam abaixo do valor de 0,634 e, para a

carteira com 1% de contratos futuros, 95% das volatilidades ficam abaixo de

0,579, significando que a introdu¢do de contratos futuros reduziu a volatilidade

estimada da carteira teorica.
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Fonte: Resultados da pesquisa.
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Figura 12 - Funcao densidade de probabilidade e ponto critico (95%) para as vo-
latilidades estimadas das carteiras tedricas do Perfil Médio ajustadas

a uma distribuicao de Weibull.

Frv+w) x (o —-x)""

** A equagdo da distribui¢do Beta é f(x) =
/ FI'(w)

—— para 0<x<1,v>0e w>0, em

que I" é o parametro da fungdo gama, v e w sdo parametros de forma, ¢ € o pardmetro de escala e x é o

intervalo de confianga.
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A partir do ajuste da volatilidade a uma fungdo e da obten¢do do valor
critico, pode-se, similarmente ao percentil, calcular o VaR e o ISA a fim de obter
conclusdes sobre a introducdo dos contratos futuros agropecudrios em carteiras
de Fundos de Pensdo. Desse modo, extraindo a raiz quadrada do valor critico,
obtém-se 0 VaR em termos percentuais e, a partir deste, pode-se obter o Valor
em Risco em termos financeiros, considerando a média do patrimonio de todos
os Fundos de Pensdo no Brasil nos ultimos anos (R$ 167.056,00 milhdes).

Na Tabela 32 sdao mostrados os resultados finais para as carteiras do
Perfil Médio. Observa-se que a introducao de contratos futuros agropecuarios na
carteira reduziu o VaR, e este atingiu o menor valor com a carteira que continha
10% de contratos futuros (0,749%). Entretanto, quando se estabelece a relacao
entre o VaR e o Retorno Médio da carteira através do indice de Sharpe Adaptado
(ISA), nota-se que a melhor opgao para os Fundos de Pensdo seria a carteira com
1% de contratos futuros, que atingiu o menor indice (10,694), mostrando que,
além de reduzir o risco esperado da carteira, este percentual reduziu a relagdo
entre risco e retorno esperados. Observa-se também que, para este percentual de
contratos futuros, a reducdo do valor em risco em termos financeiros chega aos

R$ 59 milh&es por dia.

Tabela 32 - Resultados finais para célculo do VaR didrio e do ISA para as cartei-
ras do Perfil Médio através da funcdo densidade de probabilidade
(distribuicao de Weibull)

Composicao das carteiras Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%

Valor critico (95%) distribuicao

) 0,634 0,579 0,583 0,561
Weibull
VaR (%) 0,796 0,761 0,764 0,749
VaR (R$ milhGes) R$ 1.330,17 R$1.271,16 R$1.27598 R$ 1.251,25
Retorno médio diario (%) 0,07168 0,07116 0,06908 0,06649
ISA 11,109 10,694 11,056 11,264

Fonte: Resultados da pesquisa.
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A Figura 13 retrata as fungdes de densidade e o valor critico para 95% de
confiabilidade das carteiras do Perfil Arrojado. As carteiras sem € com contratos
futuros também foram ajustadas a partir de uma distribuicdo de Weibull. Nota-se
que o valor critico da carteira sem contratos futuros do Perfil Arrojado foi de
1,635, valor este consideravelmente mais elevado que o da mesma carteira do
Perfil Médio (0,634). Isso se explica, como observado anteriormente, pelo
desempenho nao satisfatorio dos investimentos em Renda Varidvel no periodo de
analise, em termos da elevada variabilidade dos retornos.

Observa-se, na Figura 13, que a introducao de contratos futuros diminui
sistematicamente o valor critico da distribuicdo de volatilidades, atingindo 1,368
na carteira com 10% de contratos futuros agropecuarios. O formato da Funcao de
Densidade Acumulada também deve ser observado. Nota-se que as curvas sao
mais concentradas quando comparadas as das carteiras do Perfil Médio.

Na Tabela 33 encontram-se os resultados finais da pesquisa para o Perfil
Arrojado. Nota-se que o Valor em Risco, mesmo sendo relativamente alto
quando comparado com os demais perfis, vai se reduzindo com a introducao de
contratos futuros, atingindo o menor valor na carteira com 10% de derivativos
(1,17%). A diferenca financeira entre o VaR da carteira sem contratos futuros e a
carteira com 10% de contratos futuros supera os R$ 150 milhdes, ou seja, o risco
de cada dia sem os derivativos agropecuarios ¢ maior nesse montante, com 95%
de confiabilidade. O ISA também mostra a carteira com 10% como sendo a que
possui a melhor relagdo retorno/risco, atingindo 16,925, valor bem superior ao da

melhor opcao do Perfil Médio.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 13 - Funcao densidade de probabilidade e ponto critico (95%) para as vo-
latilidades estimadas das carteiras tedricas do Perfil Arrojado ajusta-
das a uma distribuicao de Weibull.

Tabela 33 - Resultados finais para célculo do VaR didrio e do ISA para as cartei-
ras do Perfil Arrojado através da fun¢do densidade de probabilidade
(distribuicao de Weibull)

Composicao das carteiras Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%
Valor critico (95%)
distribuicio Weibull 1,635 1,604 1,487 1,368
VaR (%) 1,279 1,266 1,219 1,170
VaR (R$ milhdes) R$ 2.136,10 R$ 2.115,75 RS 2.037,12 R$ 1.953,91
Retorno médio diario (%) 0,07458 0,07403 0,07184 0,06911
ISA 17,145 17,108 16,974 16,925

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Por fim, na Figura 14 sdo exibidas as curvas da funcdo de densidade de
probabilidade das carteiras do Perfil Moderado ajustadas pela Fun¢dao Beta. A
possivel justificativa do fato de este perfil ndo ter se ajustado a Funcdo de
Weibull, como os demais, sdo os baixos valores da volatilidade, muito préximos
de zero. Assim, o melhor ajuste foi a partir da funcdo Beta, a partir da qual
puderam ser extraidos os valores criticos abaixo do qual estariam 95% dos
valores da volatilidade.

Diferentemente dos perfis anteriores, a volatilidade no valor critico ndo
diminui sistematicamente com a inser¢ao de derivativos agropecuarios neste
perfil. A carteira com 1% de contratos futuros apresenta diminuicdo da
volatilidade esperada (0,0578), mas as outras quantidades ndao, como pode ser
observado na Figura 14. Pelo contrario, a carteira com 10% tem uma
consideravel elevagao do valor critico.

Na Tabela 34 sdo apresentados os resultados finais da pesquisa para as
carteiras do Perfil Moderado. Nota-se que o VaR calculado para esta carteira ¢
inferior ao dos demais perfis, confirmando os resultados encontrados no calculo
através do percentil. Com um percentual menor de ativos de Renda Variavel,
confirma-se a menor volatilidade dos retornos. Além disso, como o retorno
médio foi bem semelhante ao dos demais perfis, conclui-se que a pequena
volatilidade favoreceu a relagdo retorno/risco, como pode ser observado nos
pequenos valores do ISA. De qualquer forma, para as carteiras deste perfil,
observa-se que a introdug¢do de 1% de contratos futuros agropecuarios foi
favoravel no que diz respeito a diminui¢ao do risco e a relagdo retorno e risco
esperados, atingindo o menor VaR e o menor ISA entre as carteiras de todos os

perfis: 0,24% e 3,376, respectivamente.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 14 - Fung¢do densidade de probabilidade e ponto critico (95%) para as vo-
latilidades estimadas das carteiras tedricas do Perfil Moderado ajusta-
das a uma distribui¢ao Beta.

Tabela 34 - Resultados finais para célculo do VaR didrio e do ISA para as cartei-
ras do Perfil Moderado através da fun¢do densidade de probabilidade
(distribuicao Beta)

Composicao das carteiras Sem CF Com 1% Com 5% Com 10%
Valor critico (95%) 0,059 0,058 0,067 0,106
distribui¢do Beta
VaR (%) 0,243 0,240 0,259 0,326
VaR (R$ milhdes) R$ 405,78 R$ 401,63 R$ 432,41 RS 544,92
Retorno médio diario (%) 0,07174 0,07122 0,06915 0,06655
ISA 3,386 3,376 3,743 4,901

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Na Tabela 35 sdo resumidos os resultados entre os trés perfis e as duas
formas de calculo do VaR e do ISA, indicando se ¢ ou ndo favoravel a introducao
de contratos futuros agropecudrios em carteiras de investimentos de Fundos de

Pensao no Brasil.

Tabela 35 - Anélise da geragdo de beneficios pela introdugdo de contratos futu-
ros agropecuarios em carteiras de investimentos teoricas em Fundos
de Pensdo no Brasil

Composicao da carteira

Com 1% Com 5% Com 10%
Perfil Médio Sim* Sim Sim
Percentil  Perfil Arrojado Sim Sim Sim*
Perfil Moderado Sim* Niao Nao
Perfil Médio Sim* Sim Nio
FDP Perfil Arrojado Sim Sim Sim*
Perfil Moderado Sim* Niao Niao

Fonte: Resultados da pesquisa.

* Melhores resultados considerando o Indice de Sharpe Adaptado (ISA).

Nota-se que foram pequenas as diferengas entre os dois métodos de
calculo (Percentil e Fungao Densidade de Probabilidade) e que as carteiras que
mostraram a melhor relagdo retorno/risco foram as mesmas para os dois métodos.

Conclui-se que, de forma geral, foram positivos os resultados obtidos
com a introducgdo de derivativos agropecuarios em carteiras de investimentos dos

Fundos de Pensdo brasileiros.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos com a aplicagdo da modelagem estatistica e do
calculo do risco e retorno esperados a partir dos pardmetros preestabelecidos
indicaram um desempenho satisfatorio das carteiras tedricas dos Fundos de
Pensao a partir da introdugdo, nestas, de contratos futuros agropecuarios.

De um lado, sabe-se que a negociacao a vista de produtos agropecudrios
caracteriza-se por intensa variabilidade nos pregos, podendo gerar perdas
significativas para os agentes envolvidos. Quando os Mercados Futuros de
commodities agropecudrias se tornam desenvolvidos, eles fornecem importante
mecanismo de protecdo para esses agentes. Entretanto, esse desenvolvimento se
condiciona também pela liquidez do mercado, ou seja, a capacidade de entrar e
sair deste com relativa facilidade. No Brasil, de forma geral, a liquidez dos
diversos contratos futuros agropecudrios vem crescendo (como pode ser
constatado com a elevacdo de quase 35% de 2003 para 2004 no volume de
negociacdes), mas ¢, ainda, consideravelmente baixa, principalmente quando
comparada com a de outros paises € com o imenso potencial do setor agricola
para a economia nacional.

De outro lado, encontram-se os atuais expoentes da acumulacdo de
recursos e formacdo de poupanca privada em todo o mundo: os Fundos de

Pensdo. No Brasil também ja ¢ notado o desenvolvimento dessas instituigoes,
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principalmente no que se refere ao montante de seus investimentos e ao total de
seu patrimonio acumulado. Sabe-se de sua importancia para a economia como
um todo, pois canaliza a poupanca para o setor produtivo e, especificamente, para
os beneficiarios, que contam com a renda futura capaz de complementar os
beneficios da previdéncia social basica. E conhecida também a necessidade de
essas instituigdes contarem com um eficiente processo de gestdo de suas carteiras
de investimento, visto que elas garantem o sucesso do plano.

A partir disso, este trabalho buscou verificar se a introducao de contratos
futuros agropecuarios em carteiras de investimentos de Fundos de Pensao
brasileiros elevaria a relagdo retorno e risco esperados, gerando beneficios para o
gerenciamento dos portfélios dessas entidades e, ao mesmo tempo, provendo
condi¢des de aumento da liquidez do Mercado de Futuros Agropecuarios no
Brasil. Os resultados, de forma geral, confirmam essa hipdtese, a partir do
modelo utilizado.

Sabendo que os trés perfis de investimentos para os Fundos de Pensao
brasileiros utilizados no modelo (Médio, Arrojado e Moderado) obtiveram a
diminuicdo do risco mais que proporcional a diminui¢do do retorno com a
inclusdo dos derivativos agropecuarios, conclui-se ser vantajosa a utilizagdo
destes nessas carteiras. Mais especificamente, tem-se que os melhores resultados
dizem respeito a carteira com 1% de derivativos para os perfis Médio e
Moderado e com 10% de contratos futuros para o Perfil Arrojado.

O trabalho torna-se mais significativo a medida que se analisam os
montantes financeiros envolvidos. Considerando-se, por exemplo, que os Fundos
de Pensdo invistam, de forma geral, 1% de seus ativos, seriam injetados no
mercado futuro de commodities agropecuarias mais de R$ 2 bilhdes, valor que
representa, dentro da movimentagdo financeira de 2004, aproximadamente 10%
de todos os recursos investidos. Desse modo, uma maior participagdo das
Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar nesse mercado geraria
beneficios notdrios para a sua liquidez.

Além disso, a diminui¢do do VaR diario atinge valores consideraveis em

todos os perfis para diferentes quantidades. Por exemplo, encontrou-se uma
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diferenga entre a perda diaria esperada da carteira sem e aquela da carteira com
1% de contratos futuros no Perfil Médio que superou os R$ 55 milhdes.

Um outro aspecto interessante diz respeito a metodologia utilizada, com
o célculo do VaR a partir de modelos de volatilidade condicional, mais
especificamente a variacilo EGARCH, que buscam captar caracteristicas das
séries financeiras, como heteroscedasticidade e assimetria, e reporta-las a ja
conhecida técnica value-at-risk. Assim, foi possivel captar, em um so6 valor, o
risco das carteiras sem e com contratos futuros agropecudrios de forma mais
eficiente e compara-los em termos de retorno e risco por meio de uma adaptagao
original do Indice de Sharpe, o chamado Indice de Sharpe Adaptado (ISA).

Nao se pode, entretanto, deixar de considerar algumas limitacdes do
presente estudo. Primeiramente, deve-se observar que toda a modelagem da
volatilidade para a extracdo do VaR foi feita a partir de séries univariadas, ou
seja, a carteira era construida antes de se rodar o modelo, impossibilitando o
calculo da carteira eficiente, que exigia uma adaptagdo da participacao dos ativos
para se obter peso ideal dos investimentos em contratos futuros agropecuarios
que minimizariam os riscos da carteira. Para isso, seriam necessarios recursos
computacionais ¢ tempo de execucao que fogem dos objetivos deste trabalho.

Além disso, a carteira formada pelos derivativos agropecudrios sofre
varios outliers devido a mudanga do contrato pelo seu vencimento. Assim, como
as séries foram organizadas pelo primeiro vencimento, toda vez que se aproxima
a data-limite, os pregos tendem a oscilar de forma a se ajustarem as condigdes do
mercado a vista. Quando, por fim, passa-se para o proximo contrato, o preco
sofre uma brusca mudanga, caracterizando periodos de problematica estimativa e
previsibilidade. No entanto, como o estudo contou com um nimero elevado de
observacdes (1.357), espera-se que esse efeito tenha sido minimizado, mas sabe-
se que o acompanhamento mais criterioso dos periodos de investimentos em
contratos futuros agropecuarios pode gerar resultados ainda mais satisfatdrios.

Por fim, vale ressaltar que a baixa liquidez do mercado de futuros
agropecuarios, considerada uma motivagao para a pesquisa, torna-se também um

problema, tendo em vista que o pequeno numero de participantes pode gerar
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receio nos Fundos de Pensdo, devido as dificuldades para reverter sua posi¢ao.
De qualquer forma, um circulo vicioso — com o aumento dos investimentos
eleva-se a liquidez, que, por sua vez, eleva novamente os investimentos — pode
ser instaurado a partir dos benéficos vislumbrados por este estudo.

E importante salientar que este ¢ apenas mais um passo na diregdo de
uma administracdo de porfolios mais eficiente, abrindo novas oportunidades
através de ativos ja conhecidos, como outras pesquisas também ja vém
trabalhando. Estes estudos, em busca, cada vez mais, de mecanismos teoricos que
possam ser aplicados de maneira pratica e padronizada em um mercado
financeiro cada vez mais exigente, visam, muito mais do que favorecer o
processo de acumulagdo, gerar condigdes de uma maior democratizagdo e acesso
ao mercado, que se torna, a cada dia, base sélida do sistema capitalista atual.

Os Fundos de Pensdao podem, por fim, a partir deste estudo preliminar,
buscar técnicas e instrumentos financeiros que promovam ainda mais seu
desenvolvimento e propiciem uma elevacdo de sua importincia, tanto para a
economia do pais como para os aposentados e beneficiarios que anseiam pelos
recursos oferecidos pelos planos de previdéncia complementar. Essa importancia

passa, necessariamente, por uma gestao de investimentos de qualidade.
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Tabela 1A - Limites de investimentos para os Fundos de Pensao na modalidade

renda fixa

SEGMENTO DESCRICAO

LIMITE
MAXIMO

REQUISITO DE
DIVERSIFICACAO

Baixo risco de crédito

a) Titulos de emissdo do Tesouro Nacional ¢ Banco Central,
créditos securitizados pelo Tesouro Nacional e titulos de emissdo
de estados e municipios que tenham sido objeto de
refinanciamento pelo Tesouro Nacional;

100%

b) Titulos de emissdo de estado e municipios considerados pela
entidade fechada de previdéncia complementar, com base em
classificagdo, efetuada por agéncia classificadora de risco em
funcionamento no pais, como de baixo risco de crédito;

¢) CDBs ¢ RDBs ¢ demais titulos ¢ valores mobiliarios de renda
fixa de emissdo ou co-obrigacdo de instituicdo financeira
considerada pela entidade fechada de previdéncia complementar,
com base em classifica¢do, efetuada por agéncia classificadora de
risco em funcionamento no pais, como de baixo risco de crédito;
d) depdsitos de poupanca em institui¢ao financeira enquadravel
na condi¢do de baixo risco de crédito;

¢) debéntures ¢ demais valores mobilidrios de renda fixa de
emissdo de companhia aberta ou sociedade de objeto exclusivo
enquadravel na condi¢ao de baixo de risco de crédito;

f) operagdes com derivativos de renda fixa em bolsa de
valores ou em bolsa de mercadorias e de futuros
exclusivamente na modalidade ""com garantia';

80%

g) cotas de fundos de investimentos no exterior (FIEX);

10%

Meédio e alto risco de crédito

a) titulos publicos de emissdo de estados e municipios que nio
aqueles referidos nos itens "a" ¢ "b" do segmento de baixo risco
de crédito;

b) CDBs, RDBs ¢ demais titulos e valores mobiliarios de renda
fixa de emissdo ou coobrigagdo de instituicdo financeira ndo
enquadravel como baixo risco de crédito ou que ndo tenham sido
objeto de classificagdo de risco;

¢) depositos de poupanga efetuados em instituigdo financeira ndo
enquadravel na condi¢do de baixo de risco de crédito ou que nio
tenha sido objeto de classificagdo de risco;

d) debéntures e demais valores mobiliarios de renda fixa de
emissdo de companhia aberta ou sociedade de objeto exclusivo
ndo enquadraveis na condigdo de baixo de risco de crédito ou que
ndo tenha sido objeto de classificagdo de risco;

20% mesmo estado, munici-
pio ou pessoa juridica ndo-
financeira;

25% do PL de mesma
institui¢do financeira conside-
rada como de baixo risco de
crédito; e 15% do PL nos
demais casos.

As aplicagdes em operagdes compromissadas devem ser classificadas nas carteiras referidas neste artigo, conforme
o lastro correspondente satisfaca as condi¢des estabelecidas para baixo risco ou médio/alto risco de crédito.
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Tabela 2A - Limites de investimentos para os Fundos de Pensao na modalidade

renda variavel

SEGMENTO DESCRICAO

LIMITE MAXIMO

REQUISITO DE
DIVERSIFICACAO

Acbes em mercado

a) as agdes, bonus de subscri¢do, recibos
de subscricdo e os certificados de depodsito
de agdes de companhia aberta, adquiridos
em bolsa de valores ou em mercado de
balcio organizado por  entidade
credenciada na CVM;

b) as agles subscritas em langamentos
publicos ou em decorréncia do exercicio
do direito de preferéncia;

c) operagdes com derivativos de renda
variavel em bolsa de valores ou em bolsa
de  mercadorias e de  futuros,
exclusivamente na modalidade '"com
garantia".

Acgdes de cias. admitidas no novo
mercado:

60% plano CD e 45% demais
planos.

Acgdes de cias. classificadas como
nivel 2:

55% plano CD e 40% demais
planos.

Acgdes de cias. classificadas como
nivel 1:

45% plano CD e 35% demais
planos.

Acgdes de cias. ndo classificadas e
derivativos:

35% plano CD e 30% demais
planos.

20% K total e K votante;

5% mesma cia., podendo
chegar a 10% no caso de
participacdo maior ou igual
a 3% do Ibovespa, IBX ou
FGV-100.

Participacdes

Cotas de fundos de investimentos em
empresas emergentes ¢ as cotas de fundos
de investimentos em participagdes, nos
termos da regulamentagdo baixada pela
CVM.

20% plano CD e 10% demais
planos, observada a necessidade de
que as cias. emissoras das agdes
integrantes dos fundos sejam
admitidas no Novo Mercado ou
nivel 2 (no caso de empresas
fechadas, deve haver compromisso
formal de adesdo aos padroes
quando de sua abertura de capital).

25% do PL dos fundos e

40% considerando 0
conjunto com a
patrocinadora e suas
controladas.

QOutros ativos

BDRs Niveis II e III, a¢des de cias. do
Mercosul, debéntures de distribuigdo
publica com participagdo mnos lucros
registradas na CVM e certificados de ouro
fisico padrdo BM&F.

3%

Conforme estipulado para o
segmento de renda variavel
na pagina anterior.
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Tabela 3A - Limites de investimentos para os Fundos de Pensao na modalidade
imdveis, empréstimos e financiamentos

LIMITE REQUISITO DE

SEGMENTO DESCRICAO MAXIMO DIVERSIFICACAO

Desenvolvimento

Investimentos, em regime de co-participagdo, na
realizagdo de empreendimentos imobiliarios, com 25% do empreendimento.
vistas a sua ulterior comercializagao.

Aluguéis e renda

Investimentos em imoéveis ou na realizagdo de
empreendimentos imobiliarios com a finalidade de

obter rendimentos sob a forma de aluguel ou renda 70% do segmento 2001 e 2002
de participagdes. 60% do segmento 2003
}23] . ;88; Z gggi 50% do segmento 2005
o -
12% - 2005 e 2006
10% - 2007 e 2008
8% - 2009
Fundos imobiliarios
Investimentos em cotas de fundos de investimento 25% do PL do fundo
imobilidrio.
Outros
Investimentos em iméveis de uso proprio, imoveis 4% - tnico imovel
recebidos em doagdio, em pagamento ou como 2% - 3 terrenos 2001 e 2002
produto da execugdo de dividas ou garantias, 1% - ¥ terrenos 2003 e 2004
terrenos e outros iméveis ndo classificiveis nas 0% - Y terrenos 2005

carteiras acima referidas.

Empréstimos e financiamentos
Empréstimos a participantes 10%
Financiamentos imobiliarios a participantes
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Limites gerais

L.

II.

Equiparam-se as aplicacdes realizadas diretamente pela EFPC aquelas
efetuadas por meio de fundos de investimento que ndo os fundos de
investimentos de empresas emergentes € fundos de investimento e
participacdes ou de carteira administrativas.

Somente podem integrar os diversos segmentos e carteiras referidos no
Regulamento debéntures e outros valores mobiliarios de distribuicao
publica, bonus de subscricio de companhias abertas e certificados de

depdsitos de agdes cuja distribuicao tenha sido autorizada pela CVM.

III. O total das aplicagcdes em valores mobilidrios, exceto agdes, bonus de

subscricao de agoes e recibos de subscricao de acdes de uma mesma série,
nao pode exceder:

25% da série, em se tratando das inversoes da propria entidade fechada de
previdéncia complementar;

40% da série, em se tratando das inversdes da entidade fechada de
previdéncia complementar, em conjunto com as inversoes da(s) propria(s)
patrocinadora(s), de sua(s) controladora(s), de sociedades por ela(s) direta
ou indiretamente controladas e de coligadas ou outras sociedades sob

controle comum.

IV.As aplicacdes em quaisquer titulos ou valores mobilidrios de emissao de

uma mesma pessoa juridica — instituicdo financeira ou nao — , de sua
controladora, de sociedades por ela direta ou indiretamente controladas e
de coligadas ou outras sociedades sob controle comum ndao podem
exceder, no seu conjunto, 30%, ai computados ndo s6 os objetos de
compra definitiva, mas também aqueles objetos de empréstimos e de
operacdes compromissadas e os integrantes das carteiras dos fundos do
quais a entidade fechada de previdéncia complementar participar, na

proporc¢ao da respectiva participagao.

. As aplicagdes em quaisquer titulos ou valores mobiliarios de emissao

da(s) prépria(s) patrocinadora(s) — instituicdo financeira ou nao — , de

sua(s) controladora(s), de sociedade por ela(s) direta ou indiretamente

101



controladas e de coligadas ou outras sociedades sob controle comum nao
podem exceder 10%, ai computados n3o s6 os objetos de compra
definitiva, mas também aqueles objetos de empréstimos e de operagdes
compromissadas e os integrantes das carteiras do fundos dos quais a EFPC
participe, na propor¢ao da respectiva participagao.

VI.As agdes e debéntures de emissoes de companhias fechadas, inclusive
aquelas de emissdo de companhias adquiridas no ambito do PND e de
programas estaduais ou municipais de privatizagdo, quando
representativas de percentual igual ou superior a 0,5% do capital social da
companhia desestatizada, somente podem ser alienadas por meio de leilao
especial em bolsa de valores ou em mercado de balcdo organizado,
observadas as condicdes estabelecidas pela CVM, exceto quando se tratar

de alienacao de participagdo acionaria vinculada a controle.
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APENDICE B

TESTES DE ESTACIONARIEDADE

Tabela 1B - Estatisticas dos testes de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Peron (PP) para todas as séries utilizadas no

modelo*

Perfil Médio Perfil Arrojado Perfil Moderado
Sem CF Com 1% Com5%  Com 10% Sem CF Com 1% Com5%  Com 10% Sem CF Com 1% Com5%  Com 10%
ADE t-Statistic -24.893 -24.867 -29.921 -30.562 -24.953 -24.936 -24.881 -30.124 -29.223 -29.365 -30.927 -33.472
P-valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
t-Statistic -29.171 -29.208 -29.500 -30.210 -29.205 -29.227 -29.389 -29.720 -29.270 -29.365 -30.760 -33.352
PP
P-valor 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Fonte: Resultados da pesquisa.

* Hipotese nula: a série possui raiz unitaria, ou seja, ¢ ndo-estacionaria.

Valores criticos dos testes por nivel de significancia: 1% = -3.4350, 5% = -2.8635, 10% = -2.5678.



