Dinamica de Volatilidade e Protecao de Portfélio: Um
Estudo DCC-GARCH dos Fundos Imobiliarios

Brasileiros

Daniela P. D. F. Reinecken *
Daniel Soares Gomes Ferreira '
Fernando Antoénio Lucena Aiube ?
Daiane Rodrigues dos Santos

12 de fevereiro de 2025

Resumo

O presente estudo explora a eficiéncia dos Fundos de Investimento Imobiliario
(FTIs) como ferramentas de hedge e diversifica¢ao em relacao ao Ibovespa, sob a 6tica
da volatilidade do mercado financeiro brasileiro. Foram empregados modelos dina-
micos condicionais de correlagdo generalizada (DCC-GARCH) para analisar quatro
classes distintas de FIIs — Logistica, Shopping, Lajes Corporativas e Certificados de
Recebiveis Imobiliarios (CRI)— considerando sua performance ao longo do periodo
de 2020 a 2023, marcado por alta inflacdo e incerteza econémica global. O estudo
revela que, embora os FlIs apresentem correlacoes condicionais médias positivas com
o Ibovespa, indicando limitagoes como ativos de hedge puro, eles possuem potencial
para serem usados na diversificacao de portifélio. Em particular, a carteira de CRI
evidenciou a menor correlaciao condicional média, seguida pelos Fundos de Lajes Cor-
porativas. Os resultados deste estudo buscou expandir o entendimento da dindmica
entre diferentes classes de Fundos Imobiliarios e o indice Ibovespa, fornecendo uma
ferramenta de apoio a decisao para a construcao de portfolios resilientes em mercados
emergentes.
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1 Introducao

A exposicao ao risco de perdas é uma realidade constante no universo dos investidores,
tanto amadores quanto profissionais. Ao construir um portfélio de investimentos, é es-
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sencial considerar o perfil de risco do investidor, seu capital e a necessidade de liquidez.
No mercado brasileiro, marcado por instabilidades politicas e econ6micas, é critico antever
possiveis oscilagoes do Ibovespa que, em geral, podem resultar em prejuizos significativos.
Durante a pandemia, observou-se a influéncia da inflagdo nas cadeias produtivas, eviden-
ciando a correlacao entre altas taxas inflacionarias e a erosao do valor real dos retornos de
investimentos (B3, 2023) . A B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) testemunhou um aumento expres-
sivo no numero de investidores individuais, refletindo uma entrada maci¢a no mercado de
acoes durante esse perfodo.

Diante de altas inflacionérias, o Banco Central pode reagir ajustando as taxas de juros,
impactando diversas classes de ativos. Portfélios com ativos reais, como imdveis e ouro,
ou investimentos vinculados a inflagdo (Park et. al, (1990) [7]), como titulos atrelados ao
IPCA, sao estratégicos para a protecao/diversificacao do capital investido. Fundos imo-
bilidrios, que geram receita por meio de aluguéis frequentemente indexados ao IPCA ou
IGP-M, surgem como alternativas de hedge eficazes contra a inflagao e volatilidade do risco
Brasil.

Segundo a Instrucao CVM 472, de 31 de outubro de 2008, os Fundos de Investimentos
Imobiliarios (FIIs) sdo regulamentados como uma comunhdo de recursos captados através
do sistema de distribuicao de valores mobilidrios, com o objetivo de investir em empreen-
dimentos imobiliarios, Scolese et al. (2015) [8]. Atribui-se, de acordo com os autores, a
expansao dos FllIs no Brasil a fatores como a estabilidade econdmica alcancada desde a
década de 1990, impulsionada por medidas de controle da inflacdo, como o Plano Real;
aos avancos legislativos no setor imobilidrio; e ao aumento dos investimentos externos, re-
sultante das crises econdmicas em paises desenvolvidos. Scolese et al. (2015) [8] destacam
ainda que os investimentos em imoveis possuem uma dualidade de consumo e investimento,
sendo os imoveis simultaneamente moradias e parte significativa do patrimonio familiar.
Essa dualidade pode dificultar a otimizacao das decisdes de investimento. Contudo, os
F1Is oferecem uma alternativa, permitindo que investidores, inclusive pequenos investido-
res, acessem o mercado imobiliario de forma mais eficiente, investindo em fragoes de imoveis
e separando, assim, as decisoes de consumo das de investimento.

Ressalta-se que a diversificacdo de risco por meio de fundos imobilidrios pode oferecer
uma oportunidade estratégica para investidores que visam a otimizacao de suas carteiras.
De acordo com Serra et al. (2027) [9] o risco total de um ativo é constituido por duas
parcelas: o risco diversificavel, que pode ser mitigado através da formacao de uma car-
teira diversificada, e o risco nao diversificavel, que persiste mesmo apos a diversificacao.
Considerando que, em termos gerais, os investidores nao enfrentam custos expressivos para
diversificar suas carteiras, eles estdo expostos apenas ao risco nao diversificavel se assim
optarem, sem qualquer expectativa de remuneracao por este. Portanto, segundo os autores
supracitados, a eliminacao do risco diversificivel deve ser uma prioridade para o investidor.
Cabe destacar que no contexto dos fundos imobiliarios, a diversificacao é viabilizada por
investimentos em uma gama diversificada de empreendimentos imobiliarios, o que dilui o
risco especifico de cada ativo. Nesse sentido, os fundos imobilidrios permitem que investi-
dores adquiram fragoes de diversos imoveis, maximizando a diversificacdo e minimizando
o risco nao diversificavel, Serra et al. (2027) [9].
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Este estudo propoe analisar vinte ativos distribuidos em quatro classes de Fundos Imo-
biliarios - Logistica, Shopping, Lajes e CRI - para identificar aqueles com desempenho
destacado em protecao em relacao ao Ibovespa. Utilizando uma adaptacao do modelo
DCC-GARCH, investigaremos a interagao entre os FIIs e o Ibovespa, fornecendo insights
sobre a correlacao entre estes ativos em diferentes contextos econdmicos, essenciais para
decisoes de investimento. A pesquisa enfatizard a resiliéncia dos FIIs e sua capacidade de
oferecer estabilidade, contribuindo para a diversificacdo do risco em portfélios financeiros,
especialmente em mercados volateis como o do Brasil.

2 Referencial Tedrico

A diversificagao de ativos que compoem uma carteira é uma estratégia tradicional em finan-
¢as para mitigar riscos nos investimentos. Através da diversificacao, os investidores podem
distribuir seus recursos entre diferentes estratégias e caracteristicas de fundos, reduzindo
a exposicao a riscos especificos associados a cada investimento individual. Essa aborda-
gem permite que os investidores se protejam contra variacoes adversas no desempenho de
um unico ativo, assegurando uma gestao de risco mais equilibrada e eficaz. A diversifi-
cacao pode minimiza os riscos inerentes e potencializar a estabilidade e o crescimento do
portfolio ao longo do tempo. Destaca-se que a diversificagao esta alinhanda aos principios
fundamentais da gestao de portfolios, que busca otimizar a relacao risco-retorno. A boa
gestao do risco-retorno permite que investidores balanceiem adequadamente o potencial
de ganhos com a exposicao aos riscos, maximizando, assim, o valor do portfélio enquanto
amenizam perdas potenciais decorrentes de volatilidades e incertezas inerentes ao mercado
e a econormia.

Segundo Aiube e Faquieri (2020) 1], no ambito da gestao de portfolios, o desenvolvimento
de modelos como 0 DCC-GARCH de Engle (2002) reflete um avango significativo na lite-
ratura financeira. Essa evolucdo se concentrou na capacidade de capturar a dindmica de
volatilidade dos ativos e suas correlacoes condicionais, oferecendo um método mais refinado
e independente para estimar essas relagoes criticas para estratégias de hedging e diversi-
ficacdo. Markowitz, desde 1952, ja reconhecia que o éxito no investimento de portfélios
depende do entendimento das correlacoes de retorno entre os ativos. Enquanto investidores
conservadores previamente se apoiavam em ativos de baixa volatilidade para estabilidade,
Markowitz demonstrou que era possivel alcangar a mesma (ou menor) volatilidade, com
retornos superiores (ou iguais), combinando ativos arriscados que possuissem baixas ou
negativas correlacoes.

Embora a otimizagao de média-variancia tenha sido posta a prova quanto a sensibilidade
dos parametros, o framework basico de Markowitz continua sendo o método predominante
para a selecao de portfélios. No entanto, duas grandes incertezas desafiam os investidores:
a inferéncia dos valores esperados dos parametros-chave a partir de valores realizados no
passado e a mudanca desses valores esperados ao longo do tempo. Na intrincada jornada
de gerenciamento de portfolios, os investidores se deparam com duas incertezas fundamen-
tais que permeiam a otimizagao da média-variancia. Primeiramente, enfrentam o desafio
de tomar decisoes baseadas em parametros-chave estimados — como a média e a variancia
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de cada ativo, além das correlacoes entre eles que, pela sua natureza inobservével, sao
complexos de serem extraidos a partir de dados historicos. Em segundo lugar, mesmo que
os valores esperados pudessem ser conhecidos, a capacidade de ajustar as estratégias de
acordo com as mudancas nesses valores esperados ao longo do tempo poderia resultar em
retornos substancialmente melhores.

A literatura sugere que os retornos dos investimentos sao influenciados por ciclos econo-
micos, motivando os investidores a investir consideravelmente na projecao de trajetérias
futuras dos ativos (Engle (2002) [3]). A volatilidade nos mercados financeiros e as corre-
lacoes entre diferentes tipos de ativos, como o mercado de acoes brasileiro e os Fundos de
Investimento Imobiliario (FIIs), nao tém sido tao profundamente exploradas quanto outros
temas econémicos. No entanto, elas oferecem uma janela para compreender melhor como
manter os rendimentos dos portfélios com uma volatilidade controlada. Este artigo se
debruca sobre essa dinamica, analisando como esses elementos se correlacionam com o Ibo-
vespa, com o intuito de beneficiar a gestao de portfolios no contexto brasileiro. Pesquisas
académicas sobre o mercado acionario Norte-Americano, incluindo as de Chandrashekaran
(1999) |2], identificaram uma diminuigao na correlagao entre FIIs e agoes de 1972 a 2001.
Apos a inclusao dos FlIs em indices renomados, como o S&P 500, observou-se um incre-
mento no beta desses fundos em relagdo as agoes, sinalizando uma nova perspectiva de
risco. Em um periodo posterior, estendendo-se de 1999 a 2005, estudos, como os de Wes-
terheide (2006) [12] e Huang e Zhong (2006) |5], apontaram um aumento nessa correlagao.

As correlacoes dinamicas representam um exemplo de um problema comum a maioria
das distribuicoes de retorno de ativos, o da heterocedasticidade em termos de perturbacao.
Provavelmente a forma mais comum de lidar com este problema é ignoré-lo calculando uma
correlacao constante ou incondicional, atribuindo igual importancia a todas as observacoes
disponiveis. E razoavel supor, no entanto, que o contetdo informativo das observacoes mais
recentes serd maior do que o das observagbes mais remotas, caso em que as observagoes
recentes deveréd ser dado maior peso na estimativa das correlagoes.

A alternativa mais comum é a correlacdo em janelas moveis, na qual o tamanho do in-
tervalo movel é especificado a priori e todas as observagoes dentro desse intervalo recebem
0 mesmo peso, enquanto todas as observacoes fora do intervalo recebem peso zero. Con-
tudo, como observam Forbes e Rigobon (2002) [4], a heterocedasticidade nos retornos faz
com que os coeficientes de correlacao rolante sejam enviesados para cima durante periodos
de maior volatilidade; além disso, nao h& base tedrica ou empirica para a escolha a partir
do tamanho do intervalo. O modelo de média movel ponderada exponencialmente evita o
problema de atribuir peso total a todas as observacoes dentro do intervalo mével enquanto
atribui peso zero a todas as observacgoes fora dela, mas sofre de uma fraqueza semelhante
na implementacao, pois nao hé base tedrica ou empirica para escolher o valor do parametro
de suavizacao \.

Engle (2002) [3] abordou o problema da heterocedasticidade modelando-a diretamente
dentro de uma familia de modelos GARCH multivariados. O método DCC, que pode ser
caracterizado como a estimativa parcimoniosa de grandes matrizes de covariancia variantes
no tempo para miltiplos ativos, produz um caminho dindmico completo do comportamento

Analise Empirica sobre Fundos Imobiliarios no Brasil Capitulo 2 14



da correlacao para multiplos ativos, preservando a consisténcia e a facil interpretacao dos
modelos GARCH (Tsay, (2005) [11]). O modelo VAR(K) representa uma metodologia eco-
nométrica robusta para a analise da interdependéncia dinamica entre conjuntos de séries
temporais é modelada através de um modelo VAR(K), que descreve os retornos dos ativos
financeiros como uma funcao de seus proprios valores defasados e de parametros estruturais
especificos, denotados por ¢, my, e vy, capturando as nuances da dindmica intertemporal.

Ao aplicar o modelo VAR(K) bivariado, é possivel se estimar os residuos, representa-
dos pela diferenca entre os retornos observados e os valores previstos pelo modelo. Estes
residuos, idealmente caracterizados como ruido branco, indicam a auséncia de padroes pre-
visiveis e servem como base para a subsequente modelagem de volatilidade condicional.
Especificamente, a formulacdao do retorno do ativo ¢ no tempo t, r;, é dada pela equacao:

K K

Tit = Ci + E MikTit—k + E VjkTj—k + Eit (1)
=1 =1

No qual €; é o termo de perturbacgao, e k refere-se ao nimero de defasagens consideradas.
Os indices 7 e j representam ativos distintos, como FIIs e o indice IBOV, com a condicao

de que @ # 7.

3 Modelos

O modelo UGARCH(1,1) é uma sofisticagao do tradicional GARCH, introduzindo um me-
canismo para capturar a assimetria nos retornos financeiros (Shadat, (2011) [10]). Este
modelo avanca ao permitir que volatilidades nao observaveis e nao lineares sejam mode-
ladas, capturando as complexidades da evoluc¢ao temporal dos retornos. A equagao de
variancia condicional é dada por:

‘71% =w+ 04‘713—17713—1 + /6013—1 (2)
e o retorno do ativo no tempo k é modelado como:
Tk = W + OkEK (3)

No qual €, é assumido como normalmente distribuido com média zero e variancia unitaria.

A funcao de densidade de probabilidade condicional para a variancia é dada por:
1 (w+ Boi_| —0})?

exp | — 50?
\/27rozak (02 —w—po} ) A1

Uk’Uk )

)7 o2 > wt fol,

(4)

A funcao de densidade de probabilidade condicional para os retornos é:

pirdod) = ey (<) 5)

As equacoOes acima sao cruciais para calcular a probabilidade de transicao para um novo

estado dado o estado anterior. Estas equacgoes sao a espinha dorsal do processo de transi-
¢ao de estados no modelo UGARCH. Além disso, as fun¢oes permitem a implementacao de
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métodos de filtragem Bayesiana, que sao técnicas estatisticas utilizadas para atualizar as
estimativas dos parametros do modelo de forma continua & medida que novas informacdoes
sao observadas.

Ja o modelo EGARCH, concebido por Nelson (1991) [6], apresenta a formulagao da va-
riancia condicional em termos logaritmicos, permitindo uma modelagem de volatilidade
isenta das restricdes de parametros positivos, tipicamente impostas em variantes GARCH
convencionais. A especificacao logaritmica assegura a positividade da variancia condicional
e capacita o modelo a responder de maneira flexivel a choques assimétricos. A equacao de
variancia do EGARCH é expressa como:
Ut—1 2
W) (6

ln(ht)—w+a<\/ﬁ>+ﬁ< N

Neste caso, o? representa a volatilidade condicional projetada, u;_; sdo os choques (resi-
duos) passados e w, a, e [ sdo parametros do modelo. O termo « incorpora o efeito de
alavancagem, indicando que choques negativos podem exercer um impacto desproporcional
na volatilidade futura.

O modelo GJR-GARCH(1,1), de Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) [6], apresenta-
se como uma refinada variante do modelo GARCH(1,1) convencional, introduzindo uma
funcao indicadora que permite a captura de assimetrias na volatilidade dos retornos fi-
nanceiros. KEsta funcao é instrumental para que o modelo possa acomodar uma resposta
acentuada a choques negativos. No GJR-GARCH, a equagao de variancia condicional é
caracterizada pela variancia condicional o7 no tempo t e pelos residuos defasados ao qua-
drado w? |, com os parametros w, a, (3, e v mantidos constantes. A fun¢io indicadora
possibilita ao modelo discernir o efeito de alavancagem, no qual choques negativos exercem
um impacto mais significativo na volatilidade futura em comparacao a choques positivos,
ressaltando a reagao assimétrica do mercado. Quando v é estabelecido como zero, o GJR-
GARCH reverte a forma do GARCH(1,1) padrao, demonstrando a versatilidade do modelo
em se adaptar a diferentes comportamentos de retorno. A equagao do modelo GJR (p,q)
é dada por

q p
he=w+Y (—ajet;+ gl et )+ > Bl (7)
j=1 j=1
Para a anélise da correlagao condicional dindmica serd usado modelo DCC-GARCH de
Engle (2002) [3] conforme as equagdes

H, = D,R,D, , (8)

onde D, = diag(\/hi1t, -, vV hnnt) € uma matriz diagonal tendo como entradas as variancias
dos modelos da familia GARCH definidas anteriormente. Para garantir a invertibilidade e
positividade de R; define-se a matriz Q; como

Qi=01-0—0)Q+ 0w v +6:Q; 1, (9)
onde 6; + 6, < 1 e Q é a matriz incondicional dos erros padrées v,. Mostra-se que
R, = diag(Q,) *Q,diag(Q;)™"* . (10)
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4 Metodologia e Dados

Os FllIs sao estruturas de investimento coletivo que canalizam capitais de investidores para
o mercado imobiliario, operando sob uma dindmica comparavel a de um “condominio”.
Estes FIIs podem ser categorizados primariamente em fundos de tijolo, que investem dire-
tamente em propriedades fisicas, gerando receita predominantemente por meio de locacgoes.
Esses fundos podem diversificar suas carteiras investindo em uma variedade de empreen-
dimentos imobilidrios, como escritérios, shoppings, lajes corporativas, galpoes logisticos,
centros industriais, imoveis urbanos, e outros, distribuidos por diferentes regides ou con-
centrados, refletindo estratégias de investimento distintas e adaptadas a diferentes perfis
de risco e retorno. A outra grande classe de FlIls envolve os fundos de papéis, ou mais
especificamente fundos que possuem em sua carteira, os Certificados de Recebiveis Imobi-
lidrios (CRIs). Tais titulos sdo geralmente indexados a inflagdo ou a taxa de juros.

Este trabalho abrangeu os dados desses ativos no periodo de junho de 2020 a dezembro
de 2023. Essa selecao temporal, envolvento tanto o periodo da pandemia de COVID-19
quanto o subsequente. Pretende-se discernir o potencial de cada ativo, individualmente e
dentro de sua classe, em servir como instrumento de hedge contra o indice IBOVESPA.

As estatisticas descritivas dos dados utilizados estao descritas nas tabelas seguintes agru-
padas dentro dos mesmos setores. Em todas as tabelas a curtose representea o excesso de
curtose.

Tabela 1: Estatistica descritiva - Papéis

Ativo Média  Desvio-padrao  Assimetria Curtose (excesso) Maximo Minimo
IRDM11 -0.0001 0.0110 -1.5613 12.16 0.0483  -0.1014
HGCRI11 0.0002 0.0072 -0.1272 2.96 0.0370  -0.0377
KNCRI11 0.0004 0.0057 -0.0671 2.56 0.0304 -0.0379
KNHY11 0.0002 0.0071 -0.3402 3.53 0.0316  -0.0374
KNIP11  0.0000 0.0058 -0.2774 2.18 0.0256  -0.0309
MXRF11 0.0002 0.0060 -1.2727 8.46 0.0250  -0.0451

IBOV 0.0004 0.0128 -0.2054 0.55 0.0539  -0.0526

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos dados do Yahoo Finance

Ha que se notar a presenca sisteméatica de excesso de curtose nos FIIs. Isto evidencia a
presenca do fato estilizado das séries financeiras da heterocedasticidade. Note a presenca
de curtose mais elevada nos fundos de Lajes. Este fato deve-se aos retornos negativos
desses ativos durante o “lockdown” no periodo da pandemia.

Agrupando os ativos por setores e usando o mesmo peso para cada ativo, temos as estasti-
ticas setoriais dadas na Tabela 5. Verifica-se que os grupos de CRI, Logistica e Shopping
apresentaram retornos médios aproximadamente iguais, ji o grupo de Lajes corporativas
obteve desempenho negativo durante o periodo analisado, como reportado foi o setor que
mais sofreu com a pandemia.
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Tabela 2: Estatistica descritiva - Lajes

Ativo Média Desvio-padrao Assimetria Curtose (excesso) Méaximo Minimo
BCFF11  0,0003 0,0114 1,2041 5,97 0,0654  -0,0437
BRCR11 -0,0003 0,0104 0,0905 3,07 0,0476  -0,0508
KNRE11 -0,0010 0,0550 9,1357 211,45 1,1345  -0,4740
KNRI11  0,0001 0,0091 1,4514 16,65 0,0953  -0,0542
SPTWI11 -0,0002 0,0162 -5,2511 69,52 0,0651  -0,2489
XPCM11 -0,0018 0,0223 -0,5615 10,52 0,1562  -0,1449

IBOV  0,0004 0,0128 -0,2054 0,55 0,0539  -0,0526

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do Yahoo Finance

Tabela 3: Estatistica descritiva - Logistica

Ativo Média Desvio-padrao Assimetria Curtose (excesso) Maximo Minimo
BTLG11 0,0001 0,0070 -0,2204 2,51 0,0297  -0,0276
FIIB11  0,0003 0,0082 0,3783 3,76 0,0404  -0,0392
HGLG11 -0,0000 0,0082 -1,7855 26,07 0,0572  -0,0948
XPLG11  0,0001 0,0092 -0,0170 4,05 0,0486  -0,0431
IBOV 0,0004 0,0128 -0,2054 0,55 0,0539  -0,0526

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do Yahoo Finance

Tabela 4: Estatistica descritiva - Shoppings

Ativo Média  Desvio-padrao Assimetria Curtose (excesso de) Maéaximo Minimo
HGBS11  0,0002 0,0093 0,1225 4,00 0,0489  -0,0463
FLMA11 -0,0000 0,0126 0,2321 8,45 0,0828  -0,0921
MALL11  0,0005 0,0084 -0,1738 4,47 0,0435  -0,0470
VISC11  0,0003 0,0092 -0,1580 2,41 0,0354  -0,0437

IBOV 0,0004 0,0128 -0,2054 0,55 0,0539  -0,0526

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do Yahoo Finance

Tabela 5: Estatistica descritiva - Setores e Ibovespa

Ativo Média  Desvio-padrao Assimetria Curtose (excesso de) Maximo Minimo
CRI 0,0002 0,0042 -0,5159 3,79 0,0242  -0,0216
Lajes  -0,0002 0,0071 -0,2800 6,02 0,0494  -0,0469
Logistica  0,0002 0,0055 0,2716 2,33 0,0239  -0,0235
Shopping  0,0002 0,006 0,2474 3,83 0,0361  -0,0300
IBOV 0,0004 0,0128 -0,2054 0,55 0,0539  -0,0526

Fonte: Elaboracgao propria a partir dos dados do Yahoo Finance
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5 Resultados

O modelos da familia GARCH estimados para os fundos de papéis resultou nos resulta-
dos apresentados na Tabela 6. A partir dos modelos obtidos acima, pode-se alcancar as
correlacoes condicionais médias apresentadas na Tabela 7. Pode-se concluir que os ativos
TRDM11 e KNIP11 obtiveram as menores correlacoes condicionais médias contra o Ibo-
vespa. Apresentam correlagoes condicionais médias de 0,06 e 0,09 e desvios-padrao de 0,01
para ambos. Tais ativos constituem as melhores op¢oes de diversificacao para a posicao
comprada no Ibovespa. Ja o KNCR11 possui o maior coeficiente de correlagao sendo uma
opcao the hedge na posicao vendida contra o Ibovespa.

Tabela 6: Modelos de Volatilidade: Fundos de Papéis

Ativo Volatilidade Retorno (ARMA)

Ibov GARCH com distribui¢ao t-Student (1,0)
IRDM11 EGARCH com distribui¢ao t-Student (2,0)
HGCR11 GARCH com distribuigao skew-t Student (0,2)
KNCR11 GARCH com distribuigao skew-t Student (4,2)
KNHY11 GJR-GARCH com distribui¢ao skew-t Sudent (2,1)
KNIP11 GJR-GARCH com distribuic¢ao t-Student (1,0)
MXRF11 EGARCH com distribui¢ao t-Student (1,1)

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 7: Correlacao dos fundos de Papéis com Ibovespa

Ativo Correlacao média Desvio-Padrao Méaximo Minimo

IRDM11 0,06 0,01 0,12 0,01
HGCR11 0,16 0,01 0,23 0,12
KNCR11 0,24 0,02 0,35 0,19
KNHY11 0,20 0,01 0,29 0,17
KNIP11 0,09 0,01 0,15 0,03
MXRF11 0,17 0,01 0,23 0,13

Fonte: Elaborado pelos autores

A estimacgao nos fundos de Lajes resultou nos modelos apresentados na Tabela 8. A partir
destes modelos, obtem-se a correlacdo condicional dos fundos com relagdo ao Ibovespa,
confome descrito na Tabela 9. O ativo BCFF11 apresentou a menor correlacao média
constituindo-se no mais adequado para diversificacao com o Ibovespa, seguido do BRCR11.
Ja o ativo XPCM11, na posicao vendida, constitui-se a melhor op¢ao para proteger o
investidor na posicao comprada no Ibovespa.

A Tabela 10 apresenta os resultados da estimacgao dos fundos de Logistica. A Tabela 11
mostra que o ativo XPLG11 possui a menor correlacao com o Ibovespa sendo o mais aprpri-
ado para diversificar a posicao comprada no Ibovespa. O ativo FITB11 apresenta a maior
correlagao positiva, sendo o mais adequado para estabelecer o hedge na posicao vendida,
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Tabela 8: Modelos de Volatilidade: Fundos de Lajes

Ativo Volatilidade Retorno (ARMA)

Ibov GARCH com distribui¢ao t-Student 1,0
1

~—

BCFF11 GARCH com distribui¢ao skew-t Student (2,1,0)
BRCR11 GJR-GARCH com distribui¢ao skew-t Student 1,2)
KNRE11 GJR-GARCH com distribuicao skew-t Student 1,1)
KNRI11  GJR-GARCH com distribuigao skew-t Student (5,1,0)

SPTWI11 GARCH com distribuicao t Student
XPCM11 GJR-GARCH com distribuicao skew- t Student

~ Tt~ =10 —~

— =
S W
g

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 9: Correlacao dos fundos de Lajes com Ibovespa

Ativo Correlagao média.  Desvio-Padrao Maximo Minimo
BCFF11 0,04 0,00 0,05 0,03
BRCRI11 0,07 0.01 0,08 0,06
KNRE11 0,15 0.01 0,16 0,13
KNRI11 0,08 0,00 0,09 0,07
SPTWI11 0,10 0,00 0,12 0,09
XPCMI11 0,19 0,01 0,21 0,17

Fonte: Elaborado pelos autores

contra o Ibovespa.

Tabela 10: Modelos de Volatilidade: Fundos de Logistica

Ativo Volatilidade Retorno (ARMA)

Ibov GARCH com distribui¢ao t-Student (1,0)
BTLGI11 GARCH com distribuigao t-Student (2,1)
FIIB11 GJR-GARCH com distribui¢ao t-Student (4,1)
HGLG11 GJR-GARCH com distribuigao skew-t Student (0,0)
XPLG11 GARCH com distribuic¢ao skew- t Student (0,0)

Fonte: Elaborado pelos autores

A estimacao dos modelos de volatilidade para o fundos de Shopping estao apresentados
na Tabela 12. As correlacoes condicionais médias estao apresentadas na Tabela 13. Neste
setor, observa-se que o ativo MALLI1 apresenta a menor correlagao positiva com o Ibo-
vespa sendo o mais adequado para diversificagdo nesta categoria. O ativo FLMAT11 possui
a maior correlagao positiva sendo que a posicao vendida é a mais apropriada para o hedge.

Os ativos setoriais compostos na Tabela 5 foram estimados resultando nos modelos mos-
trados na Tabela 14. Dentre os setores, aquele compostos de fundos de Papéis apresentou a
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Tabela 11: Correlagao dos fundos de Logistica com Ibovespa

Ativo Correlagao média  Desvio-Padrao Maximo Minimo

BTLG11 0,11 0,02 0,17 0,05

FIIB11 0,20 0,04 0,30 0,11
HGLG11 0,19 0,03 0,27 0,06
XPLG11 0,08 0,03 0,32 0,04

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 12: Modelos de Volatilidade: Fundos de Shopping

Ativo Volatilidade Retorno (ARMA)

Ibov GARCH com distribuigao t-Student (1,0)
HGBS11  GJR-GARCH com distribuigao skew- t Student (1,1)
FLMA11 EGARCH com distribuigao skew-t Student (0,2)
MALLI11 GARCH com distribuigao skew-t Student (3,2)
VISC11  GJR-GARCH com distribui¢ao skew-t Student (0,0)

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 13: Correlacao dos fundos de Shopping com Ibovespa

Ativo Correlacao condicional média Desvio-Padrao Maximo Minimo

HGBS11 0,13 0,01 0,22 0,08
FLMAT1 0,27 0,01 0,36 0,22
MALLI11 0,10 0,01 0,17 0,02
VISC11 0,32 0,01 0,23 0,43

Fonte: Elaborado pelos autores

correlacao mais baixa com o Ibovepa por esta razao mais adequado a diversificagdo da po-
sicao comprada no Ibovespa. O setor composto por fundos de Shopping apresenta a maior
correlacao positiva, sendo, por isso, o mais apropriado para o hedge em posi¢ao vendida

com a posicao comprada no Ibovespa.

Tabela 14: Modelos de Volatilidade: grupos setoriais

Ativo Volatilidade Retorno (ARMA)

IBOV GARCH com distribuigao t-Student (1,0)

CRI GJR-GARCH com distribuigao t-Student (0,0)

Lajes GARCH com distribui¢ao skew-t Student (1,1,0)
Logistica GJR-GARCH com distribuicao t-Student (4,0)
Shoppings GJR-GARCH com distribui¢do skew- t Student (0,1,1)
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Tabela 15: Correlacao dos grupos setoriais com Ibovespa

Setor Correlagdo média  Desvio-Padrao Maximo Minimo

Papéis 0,19 0,02 0,28 0,13

Lajes 0,26 0,02 0,36 0,16
Logistica 0,29 0,02 0,37 0,20
Shopping 0,31 0,01 0,38 0,24

6 Conclusao

A exposicao ao risco de perdas constitui uma condic¢ao inerente no dominio dos investi-
mentos, afetando tanto investidores iniciantes quanto experientes. Na construcao de um
portfolio de investimentos, torna-se imprescindivel considerar o perfil de risco, a capacidade
de investimento e a necessidade de liquidez do investidor. O mercado brasileiro, frequen-
temente impactado por instabilidades politicas e economicas, demanda uma antecipacao
cuidadosa de possiveis flutuagoes do Ibovespa, as quais podem acarretar consequéncias fi-
nanceiras adversas.

De acordo com a regulamentacao nacional, os Fundos de Investimentos Imobiliarios (FIIs)
configuram-se como uma forma organizada de recursos destinados a aplicagdo em empre-
endimentos imobilidrios. Como supracitado, a expansao desses fundos no Brasil tem sido
atribuida a estabilizacao econdmica alcancada desde a década de 1990, gragas as medidas
de controle inflacionario, aos progressos na legislacao imobilidria e ao aumento dos investi-
mentos externos, especialmente em resposta as crises econémicas em nagoes desenvolvidas.
Os investimentos em imo6veis possuem uma caracteristica dual de consumo e investimento,
sendo tanto residéncias quanto partes do patriménio familiar, o que pode complicar a oti-
mizacao das decisoes de investimento. Contudo, os FIIs proporcionam aos investidores,
inclusive aos menores, uma via para acessar o mercado imobiliario de forma mais eficiente,
permitindo a aquisicao de fracoes de imdveis que separam decisoes de consumo das de
investimento. Além disso, a diversificagdo por meio dos F1IIs representa uma oportunidade
estratégica para aqueles que buscam a otimizacao das suas carteiras, visto que o risco
de um investimento é composto por uma parcela diversificivel e outra nao diversificavel.
A diversificagao dos Flls é implementada através de investimentos em uma variedade de
empreendimentos, o que reduz o risco especifico de cada ativo e concentra a exposi¢ao
exclusivamente no risco nao diversificavel, que persiste independentemente da formacao de
um portfolio diversificado.

Este artigo teve por objetivo examinar as correlacoes entre Fundos Imobilidrios de quatro
classes distintas listados na B3 e o indice Ibovespa, visando identificar ativos que propor-
cionam maior protegao a portfolios com exposicao ao referido indice. Utilizou-se o modelo
DCC-GARCH para analisar as correlagoes condicionais dos retornos dos ativos e, com base
nesses resultados, construiu-se uma carteira com alocacao equitativa entre os ativos de cada
classe. Os achados contribuem para uma compreensao mais aprofundada da dinamica de
protecao e diversificacao oferecida pelos Fundos Imobilidrios no contexto do mercado aci-
onario brasileiro.
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A partir deste método, constatou-se que o fundo imobiliario BCFF11, pertencente a classe
de lajes corporativas, apresentou a menor correlacao com o Ibovespa, registrando uma
correlacao condicional média de 0,04 e um desvio-padrao de 0,003. Seguiram-se os ati-
vos IRDM11, da categoria de Certificados de Recebiveis Imobiliarios (CRI), e BRCR11 e
KNRI11, ambos da classe de lajes corporativas, bem como KNIP11, também da categoria
de CRI, que exibiram a segunda, terceira, quarta e quinta menores correlacoes condicio-
nais médias, respectivamente, entre todos os ativos avaliados. Quanto a anélise por classes
de ativos, observou-se que a carteira composta por CRIs apresentou a menor correlacao
condicional média, de 0,19.

Para investidores que buscam protecao de portfélio, os ativos BCFF11, IRDM11, BRCRI11,
KNRI11 e KNIP11 demonstram ser opgoes robustas, evidenciando correlagoes condicionais
médias inferiores a 0,1. Além disso, esses cinco ativos apresentam um desvio-padrao de
até 0,01, sugerindo uma resiliéncia notavel frente a movimentos abruptos do mercado, co-
mumente desencadeados por choques exogenos. Embora o periodo de anélise deste estudo
nao inclua a fase inicial da pandemia de COVID-19, uma analise exploratoria subsequente
indicou um aumento nas correlagoes entre os ativos em estudo e o Ibovespa durante a crise
pandémica que se instaurou globalmente no primeiro trimestre de 2020. Este aumento
nas correlagoes é de interesse significativo para pesquisas futuras, pois pode indicar uma
tendéncia de comportamento do mercado em resposta a eventos sistémicos externos.

Como trabalhos futuros pode-se explorar métodos alternativos de modelagem para apri-
morar a robustez e a precisao na previsao de volatilidade e correlacao entre os fundos de
investimento e o Ibovespa. Modelos hibridos que combinem elementos do GARCH com
algoritmos de aprendizado de maquina podem ser utilizados e comparados aos aplicados no
presente artigo (vide Tian et al. (2021) e Murali et al. (2020)). Adicionalmente, a analises
de sensibilidade pode ser realizadas para entender o impacto de diferentes distribuicoes
sobre os resultados dos modelos estimados (Manganelli (2004) e Choi e Kim (2024)). A
presente analise também pode ser expandida para incluir outros indicadores econémicos
e ativos, promovendo uma visao mais abrangente sobre a diversificacao e estratégias de
hedge no contexto financeiro brasileiro.
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