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1. Introducéo

O interesse de investimento no setor imobiliario tem crescido significativamente nos
ultimos anos, com foco em fundos de investimento imobiliario, também conhecidos como
fundos imobiliarios ou Flls. Os Flls apareceram no Brasil com a com a Lei n° 8.668 de
1993, e sdo regulamentados pela CVM através da Instru¢cdo CVM n° 472/08 que dispde
das normas de regulacéo acerca dos FlIs.

No ano de 2020, mesmo na ocasido da crise sanitaria que afetou de maneira significativa
o0 setor imobiliério, principalmente os segmentos de varejo e escritérios, 0 mercado de
fundos imobiliarios no Brasil expandiu, alcangando 1,172 milhdo de investidores em
dezembro, enquanto que em 2019 este nimero era 645 mil. Até maio, conforme dados
divulgados pela B3, esse mercado atingiu a marca de R$ 143,00 bilhdes de valor de

mercado. Adicionalmente, sua base de investidores passou para 1,680 milh&o. *

Os ETFs sdo um produto mais recente e que vem experimento forte expansao e aceitacdo
por parte dos investidores, pois, assim como os Flls, também apresentam vantagens
comparativas em relacdo a outros tipos de investimento. Isso sera abordado ao longo da

pesquisa.

No Brasil, os ETFs sdo regulamentados pela Instrucdo 359 da CVM de 2002. O primeiro
ETF brasileiro foi o Papéis de indice Brasil Bovespa (PIBB11), ele rastreia o indice 1BrX
50. Atualmente, o indice de maior volume de negociagdo é o i Share Ibovespa (BOVA11)
que acompanha o indice Ibovespa. Do segmento imobiliario, o ETF pioneiro, e de maior
relevancia é o XFIX11, que atualmente acompanha o IFIX-L, um subindice do IFIX

(indice de Fundos de Investimentos Imobiliérios).

Em 2021, a industria de ETFs alcangou 115 milhdes em nimero de negdcios, um aumento
de 38,6% em relagdo a 2020. O Volume médio diério de negociagdo (ADTV) também

cresceu em 2021, atingindo 1.609 milhdes. 2

Dados do Boletim Mensal FUNDOS IMOBILIARIOS (Flls) de maio da B3. Disponivel no site:
https://www.b3.com.br/data/files/2F/51/3C/95/184008104532BBF7AC094EA8/Boletim%20F11%20-%2003M22.pdf

2Dados do Boletim Mensal ETF de margo da B3. Disponivel no site:
http://www.b3.com.br/main.jsp?lumPageld=8A6A8DA75110982301511COF3DE778DD


https://pt.wikipedia.org/wiki/IBrX50
https://pt.wikipedia.org/wiki/IBrX50
http://www.b3.com.br/main.jsp?lumPageId=8A6A8DA75110982301511C0F3DE778DD

Tendo isso em vista, 0 objetivo desse trabalho € realizar uma avaliacdo do risco do
investimento em fundos imobiliérios, através de um estudo comparativo entre 0 ETF
XFIX11 e trés carteiras do indice IFIX para 0 mesmo periodo. Além disso, sera realizada
uma avaliacdo de risco de uma quarta carteira ficticia de Flls. A estimacdo do risco sera

calculada utilizando o método VaR (Value at Risk).

2. Fundos Imobiliarios

O fundo de investimento imobiliario (FII) é um produto financeiro destinado ao
investimento em ativos imobiliarios ou em ativos relacionados a imoveis, sejam eles
titulos de renda fixa ou variavel. Os Flls podem construir seus préprios empreendimentos
que serdo locados, ou comprar uma participacdo no empreendimento de terceiros. Parao
investidor, a logica por trds do investimento nesse tipo de fundo esta relacionada, em
principio, a ideia de que é possivel simplificar a aquisicdo de um imdvel, afinal com uma
guantia ndo muito expressiva € possivel a compra de uma cota de um FII. Nesse caso, 0
investidor ganha através da distribuicdo de rendimentos periddicos e da valorizacdo da
cota. De fato, ao comprar uma cota de um fundo imobiliario o investidor ndo garante os
direitos sobre os imdveis do fundo, uma vez que nao é detentor dos imoveis e sim da cota,

gue pode ser comprada diretamente, ou no mercado secundario.

Assim como fundos de renda de acBes, o FIl é definido como um condominio de
investidores, ou seja, uma comunhdo de recursos, administrados por instituices
financeiras e supervisionados pela Comissdo de Valores Mobiliarios (CASTELLO
BRANCO e MONTEIRO, 2003). O modelo brasileiro tem como referéncia o americano,
Real Estate Investment Trust (REIT), que foi concebido em 1960 como um formato de
investimento indireto em real estate e com excecdo de impostos (COSENTINO e
ALENCAR, 2011). Outros sistemas analogos também foram criados na Europa: Fiscalle
Belegginstelling (FBI) na Holanda, Société d"Investissement Immobilier Cotée (SIIC) na
Franga, UK-REIT e G-REIT no Reino Unido e na Alemanha, respectivamente. Com
excecdo do US-REIT e do FBI, criado em 1969, todos os outros produtos tém criagédo
mais recente. O SIIC foi criado em 2003, 0 UK-REIT e 0 G-REIT surgiram em 2007

apenas.



Conforme Rocha e Lima (2001) os REITs tem uma semelhanca sutil em relagdo aos Flls,
que ndo apresentam as mesmas condigdes de flexibilidade operacional que os REITs. Os
Flls surgiram para corresponder a divisdo de um empreendimento imobiliarios aos
investidores de maneira passiva, de modo que, a sua funcdo de agente ativo de mercado

esta em segundo plano.

Uma das caracteristicas dos Flls absorvida dos REITSs € a isencédo de imposto de diversas
categorias como IR, PIS, COFINS e CSLL. Segundo Ferreira (2011) o FIl desde que
surgiu beneficiou os pequenos investidores, possibilitando o aporte e participacdo em

empreendimentos e carteiras de empreendimentos que anteriormente eram impraticaveis.

Conforme Amato (2009), os empreendimentos de base imobiliaria concedem estabilidade
de renda aos investidores. Diante disso, a modernizacdo desse processo de investimento

através da securitizagdo promove diversos incentivos.

Os produtos securitizados tém diversas vantagens em relagdo a aquisicao
imobiliaria tradicional, em virtude do préprio processo de securitizagdo que é
capaz de: [i] reduzir os custos de transacdo, [ii] flexibilizar a formacéo e
desmobilizagdo total ou parcial de carteira de investimentos imobiliarios, [iii]
fracionar o investimento, [iv] potencializar a diversificacdo do portfélio, [v]
incrementar a liquidez potencial dos ativos, [vi] aumentar o rigor na fiscalizacdo
do desempenho; e [vii] profissionalizar a administragdo através da terceirizacéo

da gestdo para empresas especializadas. (Amato, 2009, p.2 e 3)

No Brasil, mercado de FlI esta crescendo, ainda que esteja abaixo de seu potencial. Dados
da B3 mostram um crescimento do volume negociado e do numero de investidores,
sobretudo, a até dezembro de 2021. O numero de investidores cresceu 32% entre 2020 e
2021, e 0 volume negociado aumentou aproximadamente 23%.

Abaixo sdo mostradas figuras que descrevem este cenario.



Figura 1 — N° de Investidores
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Fonte de Dados: B3 ( Maio -2022)

Figura 2 — Evolugéo do Volume Total Negociado
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Fonte de Dados: B3 ( Maio -2022)

Considerando que o Brasil € um pais emergente e tem um mercado de FIl em processo
de expansdo pode-se fazer uma comparacdo entre seu mercado e o0 de outros paises atraves
dos dados da tabela 1 em seguida.



Tabela 1 - Size of the total commercial real estate market (Dec — 2020)

GDP per Commercial Total Listed Number of REITs Market | Of which | Non-REITs Of which e 5= Listed RE /
Lo Capita r Real Estate Real Estate | Companies cap RETs |Market Cap| NonREITs A RE/Stock | & il cRE
Size Market
(3] {$ Bln.} {$ Bln.} {3 Bln.) # {$ Bln.} # {$ Bln.} # {$ Bln.} % %

Developed Markets
Austria 48,634.34 432.89 158.00 8.36 6 = = 8.36 3 14111 5.92% 422%
Belgium 4381377 503.42 233.65 28.61 28 2316 17 5.45 11 401.68 T12% 12.24%
Denmark 58,438.85 33963 154.82 273 10 = = 273 10 660.62 0.41% 1.76%
Finland 48,461.48 267.86 12090 7.29 4 = = 7.29 4 32997 2.21% 6.03%
France 389,257.43 255145 1,183.66 57.12 44 5190 27 5.22 17 294264 1.94% 479%
Germany 45,466.12  3,780.55 1,724.37 14457 61 5.56 B 135.01 55 2,492 46 5.80% 8.38%
Ireland 79,668.50 399.06 175.59 201 3 201 £l = = 13019 1.54% 1.14%
Italy 30,657.30 1,848.22 878.93 1.13 9 081 = 0.32 6 648.53 0.17% 0.13%
Luxembourg 109,602 .32 68.61 31.22 - - - - - - 1572 - -
Netherlands** 51,289.57 B886.34 401.82 13.80 7 1371 5 0.09 2 975.52 141% 3.43%
Norway 67,988.59 366.39 177.40 871 9 = = 871 9 35049 2.49% 491%
Poland 15,303.54 580.89 208.18 6.39 37 0.04 2 6.35 35 178.14 3.59% 3.07%
Portugal 21,608.35 22172 59275 0.04 1 = = 0.04 1 86.44 0.04% 0.04%
Spain 26,83163 124746 576.55 31.88 S0 2636 76 5.52 14 699.15 456% 5.53%
Sweden 50,339.20 529.05 24124 89.04 51 = = 89.04 51 113131 T7.87% 36.91%
Switzerland 81,867.46 707.87 316.67 64.20 39 = = 64.20 39 203644 3.15% 2027%
United Kingdom 39,228.52 2,638.30 1,543.65 94.08 90 83.19 57 10.88 33 3,283.79 2.86% 6.09%
Canada 4208005 1,600.26 751.15 65.86 69 58.40 44 7.46 25 2,587.90 2.54% 8.77%
United States 63,051.40 20,807.27 9,373.30 1,23425 246 1,206.00 192 28.25 54 4264076 2.89% 13.17%
Australia 51,88547 133489 61779 11122 56 107 34 41 388 15 1,631.47 6.82% 18.00%
Hong Kong 45,175.73 341.32 317.43 215.01 86 2969 10 185.31 76 6,519.76 3.30% 67.73%
Japan 39,047.86 491058 2,234.41 25049 153 14019 66 11031 87 6,809.08 3.68% 11.21%
Mew Zealand 38,675.32 193.55 90.24 1029 10 6.56 6 3.73 4 127.87 8.05% 11.40%
Singapore 58,483 .96 33745 315.88 113.04 64 75.21 35 37.83 29 44564 25.37% 35.34%
South Korea 30,644.43 158679 736.24 492 16 397 14 0.96 2 2,10374 0.23% 0.67%
Emerging Markets
Czech Republic 22,627.47 24198 99.59 3.08 1 = = 3.08 1 27.19 11.35% 3.10%
Greece 18,168.34 194 38 7778 452 10 275 4 177 3 48.73 9.27% 5.81%
Hungary 15,372.89 14994 55.34 042 3 = = 0.42 3 27.86 1.52% 0.77%
Romania** 12,813.11 24862 82.49 581 3 = = 5.81 3 2451 2371% 7.04%
Russian Federation 997250 146408 493.67 9.40 6 154 1 7.87 5 64471 1.46% 1.90%
Egypt 3,561.14 361.88 68.23 489 31 = = 4.89 31 46.12 10.60% 717%
Kuwait 22,252.43 108.66 63.15 6.62 39 0.08 1 6.54 38 96.60 6.85%  10.48%
Qatar 52,751.11 14779 92.61 18.34 4 - - 18.34 4 164.66 11.14% 19.80%
Saudi Arabia 19,586.50 680.90 286.89 2451 27 399 16 20.52 11 243237 1.01% 8.54%
South Africa 473575 28259 79.37 1305 35 1213 31 092 4 40681 321% 16.44%
Turkey 7,715.37 545 44 208.43 773 37 7.29 33 0.44 4 23091 3.35% 371%
United Arab Emirates 31,947.92 35390 219.88 29.47 17 0.40 3 29.07 14 28921 1019%  13.40%
Brazil 6,450.45 1,363.77 452.13 2475 a3 7.55 59 17.20 24 906.02 273% 5.47%
Chile 12,612.32 24541 90.89 5.03 11 = = 5.03 11 177.89 2.83% 5.54%
Colombia 5,207.24 26493 75.38 = = = = = = 102.39 = =
Mexico 8,069.10 1,040.37 33451 17.74 20 15.35 15 238 5 349.02 5.08% 5.30%
China 10,582.10 14,860.78 4,524 53 613.03 240 5.53 5 607.50 235 10,902.47 5.62% 13.55%
India 1876.53 259258 482.31 33.50 104 10.05 3 23.45 101 2,520.31 1.33% 6.95%
Indonesia 403840 108877 24894 2103 69 0.28 2 20.75 67 492 64 4.27% 8.45%
Malaysia 10,192.46 336.33 108.92 2429 93 6.61 17 17.68 76 432.85 5.61% 22.30%
Pakistan* 1,348.68 27611 47.05 017 4 0.15 1 0.03 3 49.45 0.35% 0.37%
Philippines 3,37253 367.36 78.50 6355 47 0.63 1 6292 46 267.18 2378% 80.95%
Taiwan 2691023 B635.55 267.70 2162 39 4.48 7 17.14 32 1,781.92 1.21% 8.08%
Thailand 7,295.13 509.20 143.98 40.56 112 11.42 59 29.14 53 522.40 776% 28.17%
*! Unibail-Rodamco-Westfield is a constituent of the FTSE EPRA Nareit Netherlands Index Source: EPRA

* |nclusion to FTSE EPRA Nareit Emerging Index is effective by Q3-2020
* | atest available GDP data as of 2019-end

Fonte de Dados: EPRA

A tabela 1 contém dados referentes ao mercado de REIT de diversos paises, que foram

divididos em dois grupos: mercados desenvolvidos e mercados emergentes. A partir da

tabela pode-se confirmar o fato de que até dezembro de 2020 o market cap (7.55) do

mercado brasileiro continuou significativamente inferior ao de grande parte dos mercados

desenvolvidos. Ademais, 0 mercado brasileiro também esta atras de outros mercados
emergentes: México (15.35), Tailandia (11.42), Africa do sul (12.13) e india (10.05).



2.1. Tiposde FllI

Segundo Dornelas (2019), os fundos de investimento imobilidrio sdo usualmente
agrupados de acordo com o0s ativos que adquirem, podendo ser de Tijolo,

Desenvolvimento, Papel e Fundos de Fundos.

o Fundos de Tijolo: investem em imdveis diversos destinados a lajes corporativas,
logistica, residéncias, hospitais, escolas e universidades, shoppings, varejo, hotéis
etc.

o Fundos de Desenvolvimento: sdo um subtipo dos fundos de Tijolo. Esses fundos
investem na incorporacao e desenvolvimento de imdveis a fim de vende-los ou de
loca-los posteriormente. Esses fundos também podem ser especificados conforme
diferentes segmentos.

o Fundos de Papel: investem em diversos tipos de ativos financeiros,
principalmente, em recebiveis imobiliérios, isto é, em ativos de renda fixa
relacionados ao segmento imobiliario.

o Fundos de Fundos: sdo um subtipo dos ativos de papel. Adquirem cotas de outros
Flls.

Oficialmente, a Anbima classifica os Fundos de Investimento Imobiliario conforme os

critérios de mandato e gestdo. Conforme o critério mandato tem-se:

a) FII de Desenvolvimento para Renda: fundos que conforme definido em
seu regulamento objetivam investir acima de 2/3 (dois ter¢os) do seu patrimonio
liquido, direta ou indiretamente, em desenvolvimento/incorporacdo de
empreendimentos imobiliarios em fase de projeto ou construcdo, para fins de
geracdo de renda com locacéo ou arrendamento;

b) FII de Desenvolvimento para Venda: fundos que conforme definido em
seu regulamento objetivam investir acima de 2/3 (dois tergos) do seu patrimonio
liquido, direta ou indiretamente, em desenvolvimento de empreendimentos
imobiliarios em fase de projeto ou construcéo, para fins de alienagdo futura a
terceiros;

c) FII de Renda: fundos que conforme definido em seu regulamento
objetivam investir acima de 2/3 (dois tercos) do seu patrimdnio liquido, direta
ou indiretamente, em empreendimentos imobilidrios construidos, para fins de

geracdo de renda com locacéo ou arrendamento;



d) FIl de Titulos e Valores Mobiliarios: fundos que conforme definido em
seu regulamento objetivam investir acima de 2/3 (dois ter¢os) do seu patrimonio
liquido, direta ou indiretamente, em Titulo e Valores Mobiliarios tais como
acdes, cotas de sociedades, Fundos de Investimento em Participagao (“FIPs”) e
Fundos de Investimento em Direitos Creditorios (‘FIDC”) cujas politicas ou
propositos se enquadre entre as atividades permitidas aos Fll, cotas de FlI,
fundos de investimento em acfes setoriais, Certificado de Potencial Adicional
de Constru¢do (“CEPAC”), Certificado de Recebiveis Imobiliarios
(“CRI”),Letras Hipotecarias (“LH”), Letra de Crédito Imobiliario (“LCI”) ou
qualquer outro valor mobiliario abarcado pela legislagdo vigente; e

e) FIl Hibrido: fundos cuja estratégia de investimento ndo observe
nenhuma concentracdo das classificagbes acima mencionadas, conforme
definido em seu regulamento.

(ANBIMA, 2015, Art. 2° e §2°)

Conforme o critério gestdo tem-se:

a) Gestdo Passiva: fundos que especificam em seus regulamentos o imovel
0u o0 conjunto de imoéveis que comporao sua carteira de investimento, ou, aqueles
gue tém por objetivo acompanhar um benchmark do setor.

b) Gestdo Ativa: fundos que ndo possuem gestdo passiva.

(ANBIMA, 2015, Art. 2° e §2°)

Além disso, existe ainda uma classificagdo complementar correspondente aos segmentos

de atuacdo do FII que segue 0 mesmo critério de concentracdo anterior.

I. Agéncias: fundos que conforme definido em seu regulamento objetivam investir
acima de 2/3 (dois tergos) do seu patriménio liquido, direta ou indiretamente, em
imdéveis destinados a agéncias bancérias;

Il. Educacional: fundos que conforme definido em seu regulamento
objetivam investir acima de 2/3 (dois tercos) do seu patriménio liquido, direta ou
indiretamente, em imoveis destinados a atividades educacionais;

1. Hibrido: fundos que conforme definido em seu regulamento objetivam
investir, direta ou indiretamente, em imdveis relacionados a mais de um segmento;
AVA Hospital: fundos que conforme definido em seu regulamento objetivam
investir, direta ou indiretamente, acima de 2/3 (dois tercos) do seu patriménio
liquido em imdveis destinados a receber instalagbes hospitalares;

V. Hotel: fundos que conforme definido em seu regulamento objetivam

investir, direta ou indiretamente, acima de 2/3 (dois tercos) do seu patriménio



liquido em imoveis destinados a atividades hoteleiras, incluindo unidades
integrantes de flats que tenham a mesma atividade;

VI. Lajes Corporativas: fundos que conforme definido em seu regulamento
objetivam investir, direta ou indiretamente, acima de 2/3 (dois tercos) do seu
patrimdnio liquido em imdveis destinados a escritorios;

VII. Logistica: fundos que conforme definido em seu regulamento
objetivam investir, direta ou indiretamente, acima de 2/3 (dois tercos) do seu
patriménio liquido em imoveis provenientes do segmento logistico. Imdveis
destinados a sediar instalagdes de centros de distribuicdo, armazenamento e
logistica;

VIIL. Residencial: fundos que conforme definido em seu regulamento
objetivam investir, direta ou indiretamente, acima de 2/3 (dois tercos) do seu
patrimdnio liquido em imoveis residenciais;

IX. Shoppings: fundos que conforme definido em seu regulamento
objetivam investir, direta ou indiretamente, acima de 2/3 (dois tercos) do seu
patrimdnio liquido em imoveis destinados a sediar centros comerciais - Shoppings
centers.

(ANBIMA, 2015, Art. 4°)

Diante do que foi explicitado a respeito dos tipos de FllIs, verifica-se na Figura 3 adiante
o total de FllIs por tipo conforme a classificagcdo usual, nele os fundos de Tijolo foram
divididos por segmento (Bancério, Shoppings, Hibrido, Office, Logistica, Educacional,
Hospital, Hoteis, Varejo e Outros). Ja a Figura 4, apresenta 0 mesmo total, porém
considerando a classificacdo Anbima principal. Por fim, tem-se na Figura 5 o total por
tipo de gestéo. A base de dados utilizada para a compilagéo das figuras 3, 4 e 5 abrange

todos os 382 fundos listados na B3 até a novembro de 2021.



Figura 3 - % de FIl por Tipo de Fundo
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Fonte de Dados: B3

A partir da Figura 3 € possivel observar que os Flls estdo em sua maioria divididos entre

fundos de Papel e Office, seguidos pelo segmento de Logistica e Desenvolvimento.

Figura 4 - % de FIl por Tipo de Fundo (Classificagdo Anbima)
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Fonte de Dados: B3

Conforme a Figura 4, que corresponde a classificagdo Anbima principal, tem-se um
numero maior de fundos de Renda, ou seja, aqueles voltados para a locacdo ou
arrendamento, seguidos pelos fundos de Titulos e Valores Mobiliarios e por Fundos
Hibridos.

A Figura 5 mostra que mais da metade dos FllIs s&o de gestéo ativa. Um fato que ajuda a

explicar esse resultado é que Fundo de Fundos e de Papel tém gestdo ativa por natureza.



Figura 5 - % de FII por Tipo de Gestdo (Classificacdo Anbima)
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2.2. Riscos e Rentabilidade

Segundo Dornelas (2019) os FIl estdo expostos aos riscos do mercado de renda variavel
e do mercado de FII. Diante disso, ele classifica os riscos em:
Risco de Mercado: associado a volatilidade das cotas;
Risco Econémico: associado a situacdo econémica do pais e do mundo;
Risco Regulatorio: associado a alteragdes nas legislacdes e normas;
Risco Tributario: associado a alteracdes nas legislacdes tributarias;
Risco Judicial: associado ao envolvimento dos FllIs em processos judiciais;
Risco de Liquidez: associado a dificuldade de venda de investimentos e queda do
numero de negacios;

Riscos Especificos: associados a riscos exclusivos de cada mandato e segmento.

Os riscos especificos dizem respeito a fatores ligados ao mercado imobiliario. Ainda
segundo Dornelas (2019), no caso de fundos de renda, 0s riscos especificos estdo
relacionados a taxa de vacancia, taxa de inadimpléncia, reajuste, desvalorizacdo do
imovel e crises sistémicas. Os fundos de papel apresentam riscos ligados a inflacéo,
administracdo do fundo e inadimpléncia dos pagadores. Os fundos de desenvolvimento,
por sua vez, ttm exposi¢cdo ao risco de venda dos iméveis e também ao risco de

inadimpléncia.

Posto isso, para a andlise da rentabilidade dos FlIs é importante compreender a relagdo
entre o mercado imobiliério e a valorizagdo das cotas. Cosentino e Alencar (2011) estuda



essa dependéncia. O estudo considera uma carteira ficticia, em que foram escolhidos 15
Flls que seguem condi¢Oes determinadas previamente. Em seguida foi calculada a
rentabilidade e a dividend yield (DY) da carteira para o periodo de janeiro de 2005 a
dezembro de 2010. Os resultados obtidos mostraram um desempenho positivo da carteira,
que em 2008, mesmo em decorréncia da crise mundial, atingiu 3% de rentabilidade no
ano. Além disso, a DY da carteira apresentou uma tendéncia de queda ao longo do
periodo. Com o aumento dos precos dos imoveis (30%) observado entre 2007 e 2010,
sobretudo, devido a elevacdo dos precos do setor de construgdo civil, houve uma
valorizacdo das cotas dos FllIs que absorveram essa alta dos pregos do setor imobiliério.
Nishigaki (2007) também capturou resultados que reforcam essa correlacéo positiva para

0 caso dos US Equity REITs, utilizando o modelo de correcdo de erro vetorial (VEC).

3. Exchanged Traded Funds

Exchanged trated fund (ETF) é uma ferramenta de investimento que replica um indice ou
uma cesta de produtos financeiros. No caso de ETFs de indices, sua carteira corresponde

a cesta de ativos que o compde seu indice subjacente, tomado como benchmark.

“Os Exchange Traded Funds sdo uma ferramenta de investimento
relativamente nova, que se baseou no «portfolio trading» ou «program
trading» do final dos anos 1970 e inicio dos anos 1980.! Estes
procedimentos contribuiram para a inspiragdo de negociar
eletronicamente os componentes de um indice inteiro através de uma

Unica transagdo.” (Rompotis,2007, p. 2)

Gastineau (2001) apresenta uma abordagem introdutoria e historica dos ETFs. Eles sdo
semelhantes aos fundos mutuos, que também destinam recursos a aplicagdo em uma
carteira de ativos, oferecendo diversificacdo de portifdlio. Ainda assim, no que diz
respeito a negociagcdo no mercado, os ETFs se diferem dos fundos mutuos, pois sdo
negociados na bolsa a precos de mercado determinados, enquanto as cotas dos fundos
mutuos sdo vendidas e compradas a um preco unico — NAV- deliberado no final do dia

(Antoniewicz e Heinrichs, 2014).

A aplicacdo em ETFs oferece vantagens aos investidores. Em relacdo aos custos algumas

vantagens sdo apontadas por Yoshinaga e Eid Junior (2019), como taxas de corretagem



inferiores ao do investimento direto nos ativos que o compde. Além disso, os ETFs por
serem, em sua maioria, de gestdo passiva, ndo estdo sujeitos aos custos da gestdo ativa.
Lettau e Madhavan (2018) também lembram que o aumento da base de investidores do
produto incentiva o crescimento e interesse por parte de novos investidores. Outras
vantagens sdo apontadas como a possibilidade de dissolugédo de riscos devido a
diversificacdo da cesta de ativos de um ETF (Rompotis, 2005). Por fim, a alta liquidez
dos ETFs contribui para a negociacdo a um valor justo no mercado (Rompotis, 2007).
Considerando que os valores NAV de um ETF sdo observados continuamente ao longo
do pregdo, a medida que sdo negociados, seu valor da cota tende a se aproximar de seus
valores fundamentais (Engle e Sarkar, 2002).

Alguns estudos examinam a dindmica dos ETFs e seus indices de rastreamento.
Rompotis (2007), ao investigar a relacéo entre ETFs e seus benchmarks, atenta para a
forte conexao entre o mercado primario e secundario de ETFs. O estudo encontra valores
de prémio e desconto baixos, demostram a efetiva execucdo de estratégias de arbitragem
por gestores e investidores. O autor também aponta para a forte dependéncia dos ETFs
em relacdo aos seus respectivos indices e para a dificuldade dos gestores de ETFs em
alcancar continuamente um nivel de retorno padrdo. A natureza passiva da estratégia de
investimento dos ETFs limita a capacidade dos gestores em realocar recursos a fim de
conseguir desempenho superior. 1sso representa um risco inerente de investimento dos
ETFs. Por fim, o estudo demonstra forte divergéncia entre os valores dos ETFs e dos

indices subjacentes.

Maluf e Albuguerque (2013) estuda a arbitragem no mercado de ETFs brasileiro através
de uma andlise do fundo iShare Ibovespa (BOVAL1). Os autores concluem que ndo ha a
possibilidade de arbitragem a partir de desvios de tracking error, e que, portanto, existe
eficiéncia na precificacdo das cotas do ETF iShare Ibovespa. Borges, Eid Junior e
Yoshinaga (2012) estuda as divergéncias de desempenho entre fundos mutuos indexados
e ETFs no Brasil. Para tanto, foram calculados o tracking error e EQM de alguns ETFs.
Os resultados mostraram retornos superiores por parte dos ETFs em relagdo aos fundos
indexados a0 mesmo indice. Ainda assim, os resultados das medidas de aderéncia,
tracking error e EQM, dos ETFs foram inferiores ao dos fundos mdtuos indexados, o que

significa que os fundos matuos indexados rastreiam melhor seu indice subjacente.



No Brasil, a industria de ETFs ja conta com aproximadamente 636 mil investidores, e 71
ETFs listados na bolsa de valores, que compde um patrimdénio liquido de
aproximadamente R$ 47 bilhdes. 1. Conforme dados da Anbima, considerando que o
mercado de fundos de investimento ja contempla um patriménio de R$ 5,9 trilhGes, o

market share da industria de ETFs corresponde a cerca de 0,6%. 2

Dos ETFs listados na bolsa de valores apenas trés sdo do segmento de fundos imobiliarios,
sdo eles: o Trend IFIX-L (XFIX11), Trend U REIT (URET11) e INVESTO ALUG
(ALUG11). O XFIX11 foi criado em novembro de 2020 pela XP Asset. Ele acompanha
o indice IFIX L (indice de Fundos de Investimentos Imobiliarios de Alta Liquidez), um
subindice do IFIX, inaugurado em 2012. O IFIX-L foi langado em fevereiro de 2021 e
contempla os Flls mais liquidos listados. Logicamente, para um FIlI pertencer ao
indicador é necessario que esteja incluso no IFIX. Atualmente, o IFIX -L acompanha o
desempenho médio da cotacdo de 66 Flls listados, enquanto o IFIX tem 108 Flls em sua
carteira. Quando foi lancado, o XFIX11, replicava o desempenho da carteira do IFIX,
entretanto, passou a replicar o IFIX-L em setembro de 2021. Os dois outros ETFs tem
criacdo mais recente. O URET11 replica o indice FTSE Nareit Equity REITS Index, e foi
langado pela XP Asset em fevereiro de 2022. O FTSE Nareit Equity REITs Index
acompanha os retornos de uma carteira de Real Estate Investment Trusts (REITS)
determinada pelo FTSE International Ltd. O FTSE Nareit Equity REITs Index engloba
apenas equity-REITs com no minimo 75% de seus ativos em imdveis, adicionalmente,
ndo sdo considerados REITs de infraestrutura e florestais. Por fim, o ALUG11, que
estreou em outubro de 2021, replica 0 ETF VNQ (Vanguard Real Estate), negociado na
Bolsa de Nova lorque, que, por sua vez, rastreia o desempenho do MSCI US IMI Real
Estate 25/50 Index (USD), composto por agdes de empresas americanas do setor

imobiliario.

!Dados do Boletim Mensal ETF de maio da B3. Disponivel no site:
http://www.b3.com.br/main.jsp?lumPageld=8A6A8DA75110982301511COF3DE778DD . 2Dados do Relatério Consolidado
Histérico de Fundos de Investimento da Anbima referente ao més de abril. Disponivel no site:
https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/estatisticas/fundos-de-investimento/fi-consolidado-historico.ntm . 3 Dados da B3
referentes as carteiras do IFIX e IFIX L de Mai./22 a Ago./22. Disponiveis nos sites : https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-
indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice-fundos-de-investimentos-imobiliarios-ifix-composicao-da-carteira.htm;
https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice-de-fundos-de-investimentos-
imobiliarios-de-alta-liquidez-ifix-1-b3-composicao-da-carteira.htm


http://www.b3.com.br/main.jsp?lumPageId=8A6A8DA75110982301511C0F3DE778DD
https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/estatisticas/fundos-de-investimento/fi-consolidado-historico.htm
https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice-fundos-de-investimentos-imobiliarios-ifix-composicao-da-carteira.htm
https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice-fundos-de-investimentos-imobiliarios-ifix-composicao-da-carteira.htm
https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice-de-fundos-de-investimentos-imobiliarios-de-alta-liquidez-ifix-l-b3-composicao-da-carteira.htm
https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice-de-fundos-de-investimentos-imobiliarios-de-alta-liquidez-ifix-l-b3-composicao-da-carteira.htm

4. VaR - Value at Risk

O Value at Risk (VaR) € um método estatistico aplicado para a mensuragéo do risco de
mercado. Essa ferramenta é muito utilizada por instituicGes financeiras e de extrema
Importancia para a tomada de decisfes de investimento, para o gerenciamento de perdas
derivadas das oscilagfes nos precos de negociacdo dos ativos, e indispensavel para o

cumprimento de determinados requisitos exigidos por reguladores do mercado.

Duffie and Pan (1997, p. 2) pontuam alguns objetivos da gestéo de risco, considerando
que os mesmos afetam o bem-estar dos stakeholders:
1. Medir a extensdo da exposi¢do pelo comércio, centros de lucro
e em diversos agregados.
2. Cobrar a cada posi¢do um custo de capital adequado ao seu valor
de mercado e risco
3. Alocar capital, limites de risco e outros recursos escassos, Como
capital contabil para centros de lucro (isso é quase 0 mesmo que 2.)
4. Prover informacg0es sobre a integridade financeira da empresa e
a tecnologia de gerenciamento de riscos para contrapartes
contratuais, reguladores, auditores, agéncias de classificacao,
imprensa financeira e outros cujo conhecimento possa melhorar os
termos de comércio da empresa, ou tratamento regulatorio e
conformidade.
5. Avaliar e melhorar o desempenho dos centros de lucro, tendo em
vista 0s riscos assumidos para alcancar lucros.

6. Proteger a empresa contra custos de dificuldades financeiras.

O método VaR é relativamente novo, e ja era muito utilizado no inicio da década de 80.
Mas foi apds a criacdo da metodologia RiskMetrics ™ do JP Morgan, lancada em 1994
e, posteriormente, atualizada em 1996, em parceria com a Reuters, que o método VaR foi
amplamente difundido (Linsmeier e Pearson, 2000). O VaR mensura a perda méxima
esperada de um ativo, ou de um portfolio, a determinado grau de confianca e intervalo de
tempo. Para isso, 0 método calcula a probabilidade do verdadeiro valor estar dentro do

intervalo de confianca estabelecido previamente (Assaf, 2021).



O VaR responde a pergunta: quanto posso perder com x% de
probabilidade em um determinado horizonte de tempo.
(RiskMetrics ™, 1996)

Existem trés metodologias classicas do VaR para estimacdo do risco: simulagéo historica,
simulacdo de Monte Carlo e método variancia-covariancia (Gaio, 2015). Conforme
Huang, Lee e Lin (2009) examina, essas abordagens, no entanto, podem nédo fornecer
resultados corretos, pois consideram que a distribuicdo conjunta do retorno dos ativos é
conhecida, como o caso da distribuicdo normal, amplamente utilizada para estimacéo de
risco. De fato, a ideia de correlagdo linear apresenta desvios, visto que, presume que a
variancia do retorno dos ativos depende da variancia individual dos ativos e da correlacdo
linear entre eles. A abordagem delta-normal ignora ndo linearidades julgadas irrelevantes.
Na verdade, as caldas da distribuicdo de retorno dos ativos deveriam ser mais grossas da

que as de uma distribuigdo normal.

Em virtude dos problemas computacionais que envolvem essas abordagens algumas
alternativas para a estimagéo do VaR surgiram: a teoria do valor extremo (EVT), a teoria
de copulas, e os modelos de volatilidade condicional, entre eles estdo os modelos da
familia ARCH/GARCH.

A teoria do valor extremo permite a analise precisa das observagdes extremas da amostra,
ou seja, das caudas da distribuicdo. Por esse motivo, o método fornece melhor
desempenho na captura de eventos inesperados de grande magnitude (Marimoutou,
Raggad e Trabelsi, 2009). Os modelos de volatilidade condicional modelam clusters de
volatilidade, através de modelos com heteroscedasticidade condicional, ou seja,
modelando a variancia da série. A parcimonia dos modelos GARCH é um benéfico, em
relacdo ao modelo ARCH. Com ele é possivel produzir modelos mais precisos e com
menos parametros. A teoria de coOpulas tem como fundamento o Teorema Sklar
desenvolvido por Nelson (1999), com base nos estudos de Sklar (1959). Conforme a
teoria, as distribui¢des individuais estdo conectadas por uma funcdo copula
(Nelson,1999). Isso possibilita a montagem de uma distribuicdo multivariada flexivel,

liberta de normalidade e de correlacdes lineares (Huang, Lee e Lin, 2009).



Farias Filho (1997) faz uma avaliacdo de risco do Ibovespa através dos métodos GARCH,
TARCH e RiskMetrics™, comparando seus desempenhos. O estudo conclui que os
modelos de volatilidade condicional ndo exibem ganhos superiores ao da metodologia
paramétrica. O autor ainda lembra que o modelo GARCH apresenta problema de
assimetria relacionados ao Leverage Effect, ou seja, a correlagdo negativa entre a
volatilidade e o retorno do ativo (A"1it-Sahalia, Fan e Li, 2013). Portanto, retornos
negativos aumentam a volatilidade futura mais do que retornos positivos magnitude igual.
O modelo TARCH, empregado pelo autor, possibilita a captura desse fato estilizado em

sua modelagem.

Huang, Lee e Lin (2009) sugere um novo método, copula-GARCH, para a estimacéo de
um portifélio que contém os indices NASDAQ and TAIEX. Esse estudo é semelhante ao
de Palaro and Hotta (2006), que investiga 0 VaR de uma carteira com indices NASDAQ
e S&P500, utilizando uma modelagem de GARCH multivariado associada ao método de
cépula condicional. Gencay e Selcuk (2004) estudam a teoria do valor extremo aplicada
a mercados emergentes, incluindo o Brasil, para a estimacdo do VaR. A modelagem
utilizada parece ser ajustar bem ao mercado brasileiro quando comparado com outros

métodos.

Artzner et al. (1999) demonstra que o0 VaR apresenta varias falhas tedricas relacionadas
a estimacado do risco de mercado, e sugere que sejam usadas Expected Shortfalls (ES).

Maluf e Medeiros (2014) compara os riscos do ETF i Shares Ibovespa com seu indice de
rastreamento através do da abordagem ES e VaR, aplicando o método bootstrap em ambas
as abordagens. Essa técnica de reamostragem evita o viés de espionagem de dados,
possibilitando a verificacdo da significancia do risco diferencial entre os ativos (Maluf e
Medeiros, 2014). O estudo encontra 0 mesmo resultado nos dois casos: ETFs conferem
maior risco aos investidores. Matos, Iquiapaza e Ferreira (2014) utilizada a abordagem
histérica do VaR combinada com a técnica Expected Shortfalls (ES) para o estudo do
risco dos ETFs brasileiros em comparagdo com seus indices correspondentes. Os autores
utilizam como medida de tracking error o indicador Divergéncia Nao Planejada (DnP),
que indica o desvio do retorno dos investimentos em relacdo a uma meta de rentabilidade

(Paula e lquiapaza, 2021).



5. Metodologia

Para o desenvolvimento do estudo da exposicdo ao risco de mercado dos fundos
imobiliarios foi utilizado o método VaR (Value at Risk). Jorion (1997) define VaR em

sua forma mais genérica como:

W

VaR=1- a = fw)ydw = P(w < W*) =p

—00

Nessa especificacdo o VaR é derivado de f(w), isto é, da distribuigdo do valor futuro da
carteira, em que a ¢ o nivel de confianca, e W™ € o quantil da distribuicéo e representa o
menor valor da carteira ao nivel a. O autor também classifica as diferentes abordagens
que compde o método em dois grupos: avaliacdo local (local valuation) e avaliacdo plena
(full valuation). O primeiro grupo pode ser exemplificado através do método Delta-
Normal e o segundo através dos métodos de simulacéo histdrica e de Monte Carlo. Os
estudos foram feitos conforme quatro diferentes abordagens: Simulacdo Historica,
Simulacdo de Monte Carlo, métodos Delta Normal e Bootstrap.

Em todas as avaliagdes de risco foram calculados os retornos diérios dos ativos de cada
portfolio capitalizados continuamente, em fungéo de adversidades da utilizagdo de médias

geométricas na composi¢do dos retornos. O Log — Retorno consiste em:

r.=In(1+R) =In(P,—P;_1) = Pt — Pt-1

Em que p, = InP,. O uso do retorno como varidvel foi preferivel, em detrimento ao
preco dos ativos, pois apresenta caracteristicas estatisticas mais interessantes, uma delas

a estacionariedade.

A abordagem historica padrdo é considerada ndo paramétrica, e consiste na utilizagdo de
dados historicos para a estimacdo do VaR de uma carteira, portanto, tem como premissa
0 conceito de que os retornos futuros seguem o mesmo comportamento que 0s retornos
historicos. Para tanto, através do método calcula o percentil utilizando o a distribuicdo
dos retornos passados em determinado nivel de confianga. Essa abordagem é
fundamentada em uma premissa muito forte que ndo pondera clusters de volatilidade,

uma fragilidade importante do modelo. Cluster de volatilidade é um fato estilizado,



observado por Mandelbrot (1963) em seu estudo sobre a varia¢do dos precgos de algodao,
em que constatou que grandes oscilagcdes nos pre¢os nao sao apartadas entre periodos de
oscilacbes menores, mas sim, derivadas de diversas flutuacbes, e 0 mesmo ocorre para

periodos de tranquilidade.

“(...) grandes mudancas tendem a ser seguidas por grandes
mudancas - de qualquer sinal - e pequenas mudancas tendem a ser

seguidas por pequenas mudancas.” (Mandelbrot ,1963, p. 418)

Nessa abordagem o VaR estimado nunca excedera o menor valor da série de retornos
utilizada. A principal diferenca entre a simulacdo histérica e de Monte Carlo é que a
segunda é fundamentada em mudancas hipotéticas nos precos criadas de forma aleatoria,
a partir de um processo estocastico (Jorion, 1997). Portanto, 0 VaR é estimado através
dessa distribuicdo de varidveis pseudoaleatdrias. Essa abordagem é apontada por Jorion
(1997) como a mais potente para a estimacao do VaR, por ser capaz de incorporar riscos
diversos, ndo lineares, e de volatilidade, sendo capaz de capturar as oscilagdes de
volatilidade ao longo do tempo, cenarios extremos e caudas grossas. Ainda assim, 0
método pode ser fragil para determinadas séries, justamente, por ser baseado em um
processo estocastico. O método Delta normal considera que os retornos dos ativos sao
normalmente distribuidos, portanto, os fatores de risco também. Assim como a
abordagem historica, o método apresenta dificuldades para capturar mudangas de
volatilidade e eventos extremos. Além disso, como ja evidenciado no capitulo anterior, o
modelo subestima a quantidade de outliers, visto que a distribuicdo dos retornos dos
ativos em geral tende a apresentar caudas grossas. 1sso afeta a estimacao do risco, ja que
0 VaR assimila o comportamento da cauda esquerda da distribuicdo dos retornos do ativo
ou carteira (Jorion, 1997). Por fim, 0 método Bootstrap ndo paramétrico € uma técnica de
reamostragem, ou seja, consiste na realizacdo de amostragens com reposi¢do da amostra
original de retornos, ambas de mesmo tamanho. Dessa maneira, cria-se de uma
distribuicdo de amostragem aleatoria com reposicéo. Essa técnica permite a reducéo do
namero de suposi¢cdes necessérias para a modelagem, sendo aplicada, portanto, em

situacGes em que ndo ha informacéo acerca da distribuicao.


https://en.wikipedia.org/wiki/Beno%C3%AEt_Mandelbrot

6. Analise Empirica

Esse capitulo engloba os dados e resultados pesquisa, assim como uma analise
comparativa entre as avaliagcdes. Foram realizadas avalia¢Ges de risco do ETF XFIX11
para o periodo de 30/11/2020 a 31/08/21, e de quatro carteiras de fundos imobiliarios. Em
todas as avaliacdes foram realizados cinco testes, devido ao componente de aleatoriedade
presente nas abordagens de Monte Carlo e Bootstrap. As composic¢des das carteiras estéo
no anexo . As carteiras 1, 2 e 3 correspondem as carteiras do IFIX para os periodos
identificados nas tabelas 2, 3 e 4, respectivamente. A carteira 4 — tabela 5, contempla os
10 FllIs com maiores participacbes no indice IFIX-L para periodo especificado. A
participacdo dos FllIs da carteira 4 é ficticia, mas foi ponderada pela participacao original
do fundo na carteira IFIX-L. Os dados de pre¢os ajustados dos ativos foram coletados da

plataforma Bloomberg.

Para a estimacdo do VaR, em todas as avaliacdes, foram feitas regressdes que relacionam
0 os retornos diarios do ETF ou carteira com determinado indice de rastreamento em cada

periodo especificado.

Assim, foi testada a hipdtese nula de nédo existéncia de relacdo linear entre as variaveis,
isto &, Hy: B, = 0. A hipétese alternativa ¢, H,: 8, > 0, que compreende a existéncia
de uma relacdo linear positiva entre as varidveis. Os resultados das regressfes estdo
sintetizados na figura 6.

Figura 6 - Regressoes

Regressdes Parametro[8 Observacbes Beta(B) R-quadrado P-Valor

XFIX11 Regressdo1 IFIX 185 0,923 0,707 0,000
XFIX11 (1) Regressdo 1.1 IFIX 20 1,177 0,739 0,000
XFIX11(2) Regress3o 1.2 IFIX 80 0,663 0,361 0,000
XFIX11(3) Regressdo 1.3 IFIX 85 0,959 0,818 0,000
CARTEIRA1 Regressio2 IFIX 20 1,055 0,956 0,000
CARTEIRA2 Regressio3 IFIX 80 1,083 0,844 0,000
CARTEIRA3 Regressio4 IFIX 85 1,036 0,952 0,000
CARTEIRAA Regressio5 IFIX 174 0,865 0,684 0,000
CARTEIRA4 Regress3o6 IFIX-L 174 0,834 0,694 0,000

Fonte de Dados: Bloomberg



Em todos os casos a hipotese nula é rejeitada a um nivel de significanciaa = 0,05, sendo
possivel identificar uma relagdo linear positiva entre as variaveis. Na figura 7 estdo

expostos os ajustes de linha das regressoes.

Figura 7 — Ajustes de linha
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Na regressdo 1, foram contabilizadas 185 observacdes para o periodo de 30/11/2020 a
31/08/2021, e o valor do R-quadrado encontrado mostra que a variagdo dos retornos do
indice explica aproximadamente 70% da variacdo dos retornos do ETF. Na figura 8, a

seguir, que compreende os retornos do ETF e do indice, é possivel observar essa relacao.

Figura 8 — Retornos XFIX11 x Retornos IFIX
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Fonte de Dados: Bloomberg

Durante o periodo de analise da regressdo 1, a carteira do indice IFIX foi alterada trés
vezes, seguindo a composi¢édo das carteiras 1, 2 e 3. Portanto, a fim de realizar uma
analise empirica mais assertiva, o periodo total de analise do ETF foi dividido em trés

momentos. Para tanto, foram feitas trés regressdes - 1.1, 1.2 e 1.3.

A regresséo 1.1 contempla o periodo de 30/11/2020 a 30/12/2020, assim como a carteira
1. O R-quadrado obtido mostra que aproximadamente 74% da variabilidade dos retornos
do ETF pode ser explicada pela variacdo do indice. A regressdo 1.2, corresponde ao
mesmo periodo da carteira 2 (04/01/2021 a 30/04/2021), e evidencia que apenas 36% da
variacdo do indice explica as varia¢cdes dos retornos do ETF. J& a regressdo 1.3, referente
ao periodo de 03/05/2021 a 31/08/2021, que coincide com a carteira 3, indica que cerca

de 82% da variabilidade do indice explica a variacdo dos retornos do XFIX11.



Na regressao 2, o periodo analisado foi de 30/11/2020 a 30/12/2020, totalizando 20
observagdes. A figura 9 apresenta os retornos diarios da Carteira 1 e do indice IFIX
capitalizados continuamente para todo o periodo.

Figura 9 - Retornos IFIX x Retornos Carteira 1
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Fonte de Dados: Bloomberg

O valor do R-quadrado revela que a variacdo dos retornos do indice explica
aproximadamente 96% dos da Carteira 1. O grafico dos retornos do ETF e de seu indice
(Figura 9) ajudam a comprovar essa estreita relagdo. Considerando o resultado da

regressdo 1.2, é possivel verificar que existe uma diferencga entre o potencial explicativo
do IFIX nos dois casos.

O resultado da regressdo 3, referente ao periodo de 04/01/2021 a 30/04/2021, sugere que
aproximadamente 84% da variacdo dos retornos da Carteira 2 pode ser explicada pela

variacdo dos retornos do indice. A figura 10, exibe a relacao entre eles.



Figura 10 - Retornos IFIX x Retornos Carteira 2
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Fonte de Dados: Bloomberg

Comparando o resultado da regresséo 3, com a regressdo do 1.2, momento em que 0
XFIX11 tem composicdo equivalente a carteira 2, é possivel observar uma diferenga

importante entre a capacidade de explicacdo da variavel dependente.

A regressao 4, corresponde ao periodo de 03/05/2021 a 31/08/2021, um total de 85
observagdes. O resultado do R-quadrado da regressdo denota que 95% dos retornos da

Carteira 3 podem ser explicados pela variabilidade dos retornos do indice. A figura 11
evidencia essa forte dependéncia.

Figura 11 - Retornos IFIX x Retornos Carteira 3
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Durante o periodo em questéo, esse carater dependente também € verificado para o ETF,
conforme mostra a regresséo 1.3.

Por fim, as regressdes 5 e 6 analisam a relacéo entre a variavel dependente, Carteira 4, e
as variaveis explicativas IFIX e IFIX-L, respectivamente. O periodo analisado foi o
mesmo em ambas as regressdes, de 01/09/2021 a 17/05/2022, totalizando 174
observacdes. Vale ressaltar que esse intervalo de tempo foi escolhido considerando a data
em que o IFIX L se tornou o indice de rastreamento do XFIX11, para que fosse possivel

realizar uma comparacéo entre poder explicativo dos dois indices .

Os valores de beta () e de R-quadrado encontrados séo semelhantes. As variagdes dos
retornos do IFIX explicam aproximadamente 68% dos da carteira, enquanto as do IFIX-

L explicam 69%. A figura 12, exibe os retornos dos indices e da Carteira 4.

Figura 12 - Retornos IFIX x Retornos IFIX-L x Retornos Carteira 4

1,50%
2,00%
AN RAER AR NARNANSRNYNRAN
FE 8225255228282 558888588 ¢E¢
Ngmmﬂg:_%wﬂmﬁﬂ.:g'ﬂﬁﬁﬁﬂ.:rﬂ;5I-5Tgmm3
—— Rexornos Carteira 4 Retornos IFIX-L ——Raormos IFIX

Fonte de Dados: Bloomberg

Com base nos valores de  foram realizados os computos do VaR conforme as diferentes

abordagens. A figura 13, no anexo Il, exibe os resultados encontrados para um nivel de
confianca de 95%.
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Figura 13 - Resultados VaR

XFIX11 - Periodo : 30/11/2020 a 31/08/2021

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3 VaR - TESTE4
-0,048% -0,048% -0,048% -0,048%
-0,055% -0,050% -0,050% -0,051%
-0,054% -0,054% -0,054% -0,054%
-0,044% -0,043% -0,047% -0,054%

XFIX11 (1) - Periodo : 30/11/2020 a 30/12/2020
VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE4
-0,04% -0,04% -0,04% -0,04%
-0,06% -0,08% -0,04% -0,05%
-0,06% -0,06% -0,06% -0,06%
-0,03% -0,03% -0,03% -0,03%
XFIX11 {2) - Periodo : 04/01/2021 a 30/04/2021

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE4
-0,022% -0,022% -0,022% -0,022%
-0,025% -0,025% -0,029% -0,028%
-0,025% -0,025% -0,025% -0,025%
-0,022% -0,022% -0,022% -0,018%

XFIX11 (3) - Periodo : 03/05/2021 a 31/08/2021

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE4
-0,057% -0,057% -0,057% -0,057%
-0,087% -0,096% -0,071% -0,075%
-0,072% -0,072% -0,072% -0,072%
-0,053% -0,058% -0,050% -0,053%

CARTEIRA 1

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3 VaR - TESTE4
-0,448% -0,448% -0,448% -0,448%
-0,568% -0,509% -0,640% -0,673%
-0,634% -0,634% -0,634% -0,634%
-0,448% -0,355% -0,346% -0,518%

CARTEIRA 2

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE4
-0,415% -0,415% -0,415% -0,415%
-0,518% -0,466% -0,470% -0,459%
-0,483% -0,483% -0,483% -0,483%
-0,417% -0,415% -0,419% -0,391%

CARTEIRA 3

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE4
-0,696% -0,696% -0,696% -0,696%
-0,712% -0,810% -0,783% -0,779%
-0,950% -0,950% -0,950% -0,950%
-0,733% -0,668% -0,642% -0,660%

CARTEIRA 4
B = IFIX

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE 4
-0,490% -0,490% -0,490% -0,490%
-0,583% -0,625% -0,538% -0,523%
-0,619% -0,619% -0,619% -0,619%
-0,473% -0,473% -0,456% -0,616%

B = IFIX-L

VaR -TESTE1 VaR -TESTE2 VaR -TESTE3  VaR - TESTE4
-0,505% -0,505% -0,505% -0,505%
-0,509% -0,515% -0,534% -0,526%
-0,626% -0,626% -0,626% -0,626%
-0,505% -0,552% -0,552% -0,494%

VaR - TESTE 5
-0,048%
-0,045%
-0,054%
-0,055%

VaR - TESTE 5
-0,04%
-0,04%
-0,06%
-0,03%

VaR - TESTE 5
-0,022%
-0,026%
-0,025%
-0,024%

VaR - TESTE 5
-0,057%
-0,069%
-0,072%
-0,057%

VaR - TESTE 5
-0,448%
-0,600%
-0,634%
-0,346%

VaR - TESTE 5
-0,415%
-0,446%
-0,483%
-0,377%

VaR - TESTE 5
-0,696%
-0,817%
-0,950%
-0,660%

VaR - TESTE 5
-0,490%
-0,509%
-0,619%
-0,498%

VaR - TESTE 5
-0,505%
-0,621%
-0,626%
-0,373%

Média (VaR)
-0,048%
-0,050%
-0,054%
-0,049%

Média (VaR)
-0,041%
-0,055%
-0,058%
-0,031%

Média (VaR)
-0,022%
-0,027%
-0,025%
-0,021%

Média (VaR)
-0,057%
-0,080%
-0,072%
-0,054%

Média (VaR)
-0,448%
-0,598%
-0,634%
-0,403%

Média (VaR)
-0,415%
-0,472%
-0,483%
-0,404%

Média (VaR)
-0,696%
-0,780%
-0,950%
-0,672%

Média (VaR)
-0,490%
-0,556%
-0,619%
-0,503%

Média (VaR)
-0,505%
-0,541%
-0,626%
-0,495%



Examinando o VaR do XFIX11 para o periodo total (30/11/202 a 31/08/2021) é possivel
observar diferencas em relacdo a estimagdo do VaR feita em subperiodos. No primeiro
caso, a média do VaR encontrada foi maior na abordagem Delta Normal (-0,054%)
seguido por Simulacdo de Monte Carlo (-0,050%), Bootstrap (-0,049%) e Simulacdo
Historica (-0,048%). Ao dividirmos o periodo, a estimacdo Delta Normal é superior
apenas quando sdo consideradas as 20 primeiras observagdes, ou seja, quando o ETF
seguia a carteira 1, apresentando, na média, perda maxima diaria de 0,058%. Nesse
mesmo momento, a menor média de perda maxima diaria foi calculada através do método
Bootstrap (-0,031%), seguida por Simulacdo histérica (-0,041%) e Simulacdo de Monte
Carlo (-0,055%). Na estimacdo do ETF para o periodo de 04/01/2021 a 30/04/2021, em
que tinha a mesma composicdo da carteira 2, é possivel observar uma queda significativa
no valor do VaR em ambas as abordagens. Dessa vez, a Simulacdo de Monte Carlo,
contabilizou, na média, uma maior perda diaria (-0,027%), seguido pelo método Delta
Normal (-0,025%), Simulagdo Historica (-0,022%) e Bootstrap (-0,021%). Essa queda
pode ser, em parte, explicada pelo valor menor do coeficiente § da regressao 1.2. Em
todos os casos € valido ressaltar que, além da variacdo diaria dos precos, também é
importante considerar que o valor de beta () encontrado nas regressdes apresentadas
anteriormente € um componente essencial na estimacgdo do VaR, em todas as abordagens.
Ainda sobre a estimagdo do VaR do XFIX11, durante o ultimo subperiodo estudado, em
que o ETF rastreava a carteira 3, tem-se, na média, um aumento das perdas diarias
computadas, sobretudo, na Simulagdo de Monte Carlo (-0,080%), e no método Delta
Normal (-0,072%). Para a Simulagdo Histdrica e Bootstrap, a média de perda maxima
diaria foi de -0,057% e -0,054%, respectivamente.

Em relacdo as Carteiras 1, 2 e 3, é possivel verificar que resultam em perdas diarias
significativamente maiores do que as do ETF.

A Carteira 1 apresentou, na média, perda superior quando aplicada a abordagem Delta
Normal (-0,634%), seguido por Simulacdo de Monte Carlo (-0,598%), Simulacao
Histdrica (-0,448%) e Bootstrap (-0,403%). A Carteira 2, também computou perda
superior na abordagem Delta Normal (-0,483%). O método Simulacdo de Monte Carlo
(-0,472%) e Simulagdo Histdrica (-0.415%) vieram em seguida. Novamente, 0 método
Bootstrap calculou, na média, perda inferior (-0,404%). A Carteira 3 também computou,
na média, menor perda através do método Bootstrap (-0,672%). Da mesma forma, o
calculo da média do VaR foi superior no método Delta Normal (-0,950%), seguido por
Simulagdo de Monte Carlo (-0,780%) e Simulacdo historica (-0,696%). Nas avaliacdes



do risco da Carteira 2, diferentemente da estimacdo do XFIX11 para 0 mesmo periodo,
ndo é verificada uma queda brusca nas perdas, quando comparada com as outras carteiras.
Como ja apontado, o valor de Beta (p3) superior da regressao 3 (3 = 1,083), em parte,
é responsavel por manter a média do VaR das estimagdes em nivel semelhante ao das
outras duas carteiras (1 e 3). A avaliacao de risco da Carteira 4 foi feita considerando dois
valores de 8, um definido conforme o indice IFIX, e outro conforme o indice IFIX-L. Os
resultados das estimacfes revelam ndo haver uma divergéncia consideravel quando
trocamos os indices, o que pode ser justificado pela proximidade do valor de ambos os
parametros f.

Por fim, analisando os 15 Flls com maior participacdo na Carteira 1, pode-se observar a
predominancia de fundos de tijolo e de papel. A carteira 2 apresenta a mesma composi¢éo
da carteira 1 com pequenas variagdes nas participacdes dos Flls. Por esse motivo, 0s
valores de VaR encontrados para ambas as carteiras, apesar de divergentes, se mantem
em um patamar quase analogo. Em relacdo a carteira 3, dois Flls passaram a fazer parte
do ranking em questdo, IRDM11 (2,99%) e CPTS11 (1,92%). Os FllIs, BBPO 11 (2,20%)
e HGRE11(2,07%) deixaram a lista. Além da mudanca na composicéo, as participacdes
também foram modificadas, com destaque para os fundos de papel, que ganharam uma
importancia maior na listagem. A alteragdo no patamar médio do VaR em relacdo as
carteiras 1 e 2 deve-se, em parte, a essas mudancas citadas.

Essas alteracOes, explicam parcialmente a resultantes das avalia¢6es de risco. A figura 17

contempla essa selecdo para as carteiras 1, 2 e 3.

Figura 14 - 15 FlIs com maior participacdo, por Carteira e por Tipo de Fll

CARTEIRA 1 CARTEIRA 2 CARTEIRA 3

Codigo FIl  Participagdo Tipo CodigoFll  Participago Tipo CédigoFll  Participago Tipo
10 KNRI11 505%  Tijolo: Hibrido 10 KNIP11 522%  Papel: CRIs 10 KNIP11 540%  Papel: CRIs
20 KNIP11 4,64% Papel: CRIs 20 KNRI11 4,95% Tijolo: Hibrido 20 KNRI11 4,14% Tijolo: Hibrido
30 KNCR11 444%  Papel: CRIs 30 KNCR11 380%  Papel: CRIs 30 KNCR11 3,76%  Papel: CRIs
42 HGLG11 410%  Tijolo: Galpdes 42 HGLG11 369%  Tijolo: Galpdes 4 HGLG11 3,27%  Tijolo: Galpdes
5¢ XPLG11 341%  Tijolo: Galpdes 5¢ XPLG11 3,61%  Tijolo: Galpdes 5¢ XPLG11 3,20%  Tijolo: Galpdes
62 BRCR11 307%  Tijolo: Escritérios 62 BRCR11 2,66%  Tijolo: Escritdrios 62 IRDM11 299%  Papel: CRIs
72 BBPO11 2,79%  Tijolo: Bancario 7¢ BBPO11 2,20%  Tijolo: Bancario 72 MXRF11 247%  Papel: CRIs
82 HFOF11 272%  Papel: Fundo de Fundos 82 HFOF11 252% Papel: Fundo de Fundos 82 HFOF11 239%  Papel: Fundo de Fundos
92 HGBS11 270%  Tijolo: Shoppings 90 HGBS11 242%  Tijolo: Shoppings 92 BCFF11 237%  Papel: Fundo de Fundos
100 ISRE11 2,65%  Tijolo: Escritorios 100 JSRE11 231% Tijolo: Escritorios 100 BRCR11 233%  Tijolo: Escritdrios
112 XPML11 251%  Tijolo: Shoppings 11 XPML11 239%  Tijolo: Shoppings 112 HGRU1L1 229%  Tijolo: Varejo
12¢ BCFF11 239%  Papel: Fundo de Fundos 122 BCFF11 2,15% Papel: Fundo de Fundos 122  HGBS11 208%  Tijolo: Shoppings
130 MXRF11 2,34% Papel: CRIs 13¢ MXRF11 2,14% Papel: CRIs 132 JSRE11 2,01% Tijolo: Escritdrios
142 HGRE11 2,11%  Tijolo: Escritorios 142 HGRE11 2,07% Tijolo: Escritorios 142 XPML11 197%  Tijolo: Shoppings
152  HGRU11 211%  Tijolo: Varejo 152 HGRU11 2,66% Tijolo: Varejo 152 CPTS11 192% Papel: CRis

Fonte de Dados: B3



Acerca da composicdo da Carteira 4 tem-se a predominéncia de fundos de papel. Esse
segmento estd avancando cada vez mais em valor de mercado, sobretudo, devido a da alta
inflacdo e da taxa de juros, que faz com que os investidores busquem por instrumentos

defensivos. A figura 18 tipifica os Flls da carteira 4.

Figura 15 - Carteira 4, por Tipo de FlI

CARTEIRA 4

Cadigo FlI Participagdo Tipo
KNIP11 14,3% Papel: CRIs
HGLG11 11,5% Tijolo: Galpdes
KNCR11 11,0% Papel: CRIs
IRDM11 10,0% Papel: CRIs
KNRI11 9,8% Tijolo: Hibrido
CPTS11 9,5% Papel: CRIs
RECR11 8,8% Papel: CRIs
XPLG11 8,7% Tijolo: Galpdes
HCTR11 8,4% Papel: CRIs
MXRF11 8,2% Papel: CRIs

Fonte de Dados: B3



7. Conclusdo

Neste trabalho foram realizadas avaliagdes de risco acerca do principal ETF do mercado
imobiliario, o XFIX11, que tinha como benchmark o indice IFIX durante o periodo
analisado, e também de carteiras do IFIX desse mesmo periodo. Dessa maneira, foi
possivel realizar uma analise comparativa entre os resultados obtidos nas estimacdes de
risco, com o objetivo de investigar se ao investir separadamente em cada Fll que compde
o indice, montando um portfdlio correspondente a carteira do indice, o investidor estaria

sujeito a um risco equivalente ao do investimento somente no ETF.

A metrica utilizada para a mensuragdo do risco foi o Value at Risk (VaR), atraves de
quatro abordagens diferentes: Simulacdo de Monte Carlo, Simulacdo Histérica, Método

Delta Normal e Bootstrap.

Ao realizar uma andlise grafica dos retornos do ETF e do indice IFIX observa-se a
existéncia de uma relacdo entre essas variaveis, e as respostas das regressdes que foram

feitas na pesquisa sustentam essa conexao.

A partir dos resultados encontrados na estimacdo do VaR para as diferentes abordagens,
foi possivel verificar que o ETF estd menos exposto ao risco, e, portanto, oferece menos
risco aos investidores do que o investimento direto nos Flls que comp@e o indice. O

potencial de mitigacdo dos riscos é uma das vantagens do investimento em ETFs.

Na pesquisa também foi feita uma investigacdo das possiveis divergéncias entre a
utilizacdo do IFIX e IFIX-L como benchmarks de uma carteira ficticia com 10 FllIs. Os
resultados revelaram ndo haver diferencas de exposi¢éo ao risco considerdveis entre as
estimacdes, mesmo o IFIX-L sendo um indice que resulta do desemprenho dos Flls mais

liquidos da bolsa.

Por fim, ao longo de todo o trabalho também foram apontados os diversos riscos que
envolvem o mercado de fundos de investimento imobilirio e de ETFs, assim como 0s
desafios de mensuragdo do risco de ativos financeiros considerando a métrica Value at

Risk e suas diversas abordagens.
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ANEXO I

Tabela 2
CARTEIRA 1
Periodo : 30/11/2020 a 30/12/2020
Cddigo FlI Participacao Cédigo FlI Participacdao

KNRI11 5,05% BTCR11 0,53%
KNIP11 4,64% HGFF11 0,49%
KNCR11 4,44% HGPO11 0,47%
HGLG11 4,10% FEXC11 0,53%
XPLG11 3,41% HABT11 0,55%
BRCR11 3,07% HCTR11 0,46%
BBPO11 2,79% FIIB11 0,42%
HFOF11 2,72% KFOF11 1,01%
HGBS11 2,70% MALL11 0,90%
JSRE11 2,65% MCCI11 0,94%
XPML11 2,51% MFII11 0,40%
BCFF11 2,39% OouJP11 0,31%
MXRF11 2,34% PATC11 0,40%
HGRE11 2,11% QAGR11 0,54%
HGRU11 2,11% RECT11 0,89%
BRCO11 2,01% RBED11 0,38%
VISC11 1,98% RCRB11 0,88%
HSML11 1,86% SADI11 0,37%
LVBI11 1,82% SARE11 0,96%
IRDM11 1,73% SDIL11 0,62%
GTWR11 1,72% TGAR11 0,99%
HGCR11 1,67% FVPQ11 0,57%
VILG11 1,63% VGIR11 0,48%
BTLG11 1,62% CvBI11 0,41%
RBVA1l1l 1,60% VTLT11 0,31%
KNHY11 1,48% XPCl11 0,74%
RECR11 1,45% XPIN11 0,97%
VRTA1l 1,33% XPPR11 0,47%
GGRC11 1,20% XPSF11 0,42%
ABCP11 1,20% FIGS11 0,23%
RBRF11 1,15% HTMX11 0,20%
MGFF11 1,11% VLOL11 0,24%
CPTS11 1,11% OULG11 0,29%
VINO11 1,10% PLCR11 0,23%
RBRR11 1,09% RBFF11 0,25%
BPFF11 0,68% RNGO11 0,25%
ALZR11 0,75% FLMA11 0,27%
BARI11 0,30% SPTW11 0,19%
BBFI11B 0,41% ONEF11 0,17%
BCIA1l 0,61% XPCM11 0,17%

BCRI11 0,50%

Fonte de Dados: B3



Tabela 3

CARTEIRA 2
Periodo : 04/01/2021 a 30/04/2021
Cadigo FlI Participagdo Cddigo FlI Participagdo
KNIP11 5,22% HABT11 0,73%
KNRI11 4,95% HCTR11 1,10%
KNCR11 3,80% FIIB11 0,41%
HGLG11 3,69% KFOF11 0,54%
XPLG11 3,61% MALL11 0,89%
BRCR11 2,66% MCCI11 1,04%
BBPO11 2,20% MFII11 0,49%
HFOF11 2,52% OuUJP11 0,27%
HGBS11 2,42% PATC11 0,33%
JSRE11 2,31% QAGR11 0,51%
XPML11 2,39% RECT11 0,76%
BCFF11 2,15% RBED11 0,36%
MXRF11 2,14% RCRB11 0,69%
HGRE11 2,07% SADI11 0,29%
HGRU11 2,66% SARE11 0,58%
BRCO11 1,91% SDIL11 0,85%
VISC11 1,85% TGAR11 1,07%
HSML11 1,66% VGIR11 0,44%
LVBI11 1,58% CVBI11 0,42%
IRDM11 2,47% VTLT11 0,28%
GTWR11 1,50% XPCI11 0,68%
HGCR11 1,41% XPIN11 0,87%
VILG11 1,53% XPPR11 0,67%
BTLG11 1,63% FIGS11 0,21%
RBVA11l 1,86% HTMX11 0,18%
KNHY11 1,37% OULG11 0,23%
RECR11 1,24% PLCR11 0,22%
VRTA1l 1,31% RBFF11 0,46%
GGRC11 1,38% RNGO11 0,21%
ABCP11 1,02% FLMA11 0,23%
RBRF11 1,42% SPTW11 0,17%
MGFF11 0,88% XPCM11 0,13%
CPTS11 1,48% PVBI11 1,05%
VINO11 0,89% RBRP11 0,91%
RBRR11 0,82% VCJR11 0,68%
BPFF11 0,40% TRXF11 0,64%
ALZR11 0,65% PATL11 0,54%
BARI11 0,29% XPSF11 0,47%
BBFI11B 0,30% VGIP11 0,43%
BCIA11 0,48% TEPP11 0,43%
BCRI11 0,57% CPFF11 0,36%
BTCR11 0,49% TORD11 0,17%
HGFF11 0,30% RVBI11 0,15%
HGPO11 0,42%

Fonte de Dados: B3



Tabela 4

CARTEIRA 3
Periodo : 03/05/2021 a 31/08/2021
Cddigo FlI Participagao Cédigo FlI Participagao

KNRI11 4,14% MALL11 0,77%
KNIP11 5,40% MCCI11 0,94%
KNCR11 3,76% MFII11 0,62%
HGLG11 3,27% OUJP11 0,35%
XPLG11 3,20% PATC11 0,24%
BRCR11 2,33% QAGR11 0,28%
BBPO11 1,88% RECT11 0,68%
HFOF11 2,39% RBED11 0,29%
HGBS11 2,08% RCRB11 0,59%
JSRE11 2,01% SADI11 0,28%
XPML11 1,97% SARE11 0,55%
BCFF11 2,37% SDIL11 0,64%
MXRF11 2,47% TGAR11 1,49%
HGRE11 1,66% VGIR11 0,43%
HGRU11 2,29% CVBI11 0,64%
BRCO11 1,67% VTLT11 0,24%
VISC11 1,63% XPCI11 0,66%
HSML11 1,45% XPIN11 0,74%
LVBI11 1,34% XPPR11 0,50%
IRDM11 2,99% FIGS11 0,17%
GTWR11 1,32% HTMX11 0,14%
HGCR11 1,38% OULG11 0,18%
VILG11 1,80% PLCR11 0,21%
BTLG11 1,53% RBFF11 0,26%
RBVA11 1,28% RNGO11 0,17%
KNHY11 1,24% FLMA11 0,20%
RECR11 1,57% SPTW11 0,11%
VRTA11 1,17% XPCM11 0,11%
GGRC11 0,97% PVBI11 0,96%
ABCP11 0,94% RBRP11 1,10%
RBRF11 1,28% VCJR11 1,21%
MGFF11 0,79% TRXF11 0,62%
CPTS11 1,92% PATL11 0,47%
VINO11 0,78% XPSF11 0,43%
RBRR11 0,79% VGIP11 0,56%
BPFF11 0,36% TEPP11 0,36%
ALZR11 0,59% CPFF11 0,34%
BARI11 0,52% TORD11 0,39%
BBFI11B 0,33% RVBI11 0,14%
BCIA11 0,38% HSLG11 1,40%
BCRI11 0,53% RZTR11 1,09%
BTCR11 0,46% DEVA1l 0,72%
HGFF11 0,26% BZLI11 0,62%
HGPO11 0,39% KNSC11 0,60%
HABT11 0,67% URPR11 0,22%
HCTR11 1,53% PORD11 0,21%

FIIB11 0,35% RBRD11 0,14%
KFOF11 0,44% RFOF11 0,09%

Fonte de Dados: B3



Tabela 5

CARTEIRA 4
Periodo : 01/09/2021 a 17/05/2022
Cadigo FlI Participacao
KNIP11 14,3%
HGLG11 11,5%
KNCR11 11,0%
IRDM11 10,0%
KNRI11 9,8%
CPTS11 9,5%
RECR11 8,8%
XPLG11 8,7%
HCTR11 8,4%
MXRF11 8,2%

Fonte de Dados: B3



