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Resumo

Este artigo analisa alternativas de diversificacdo e protecdo, em ativos que geram
remuneragao mensal, para investidores que estejam posicionados no mercado de acaes,
ou mais genericamente no indice Ibovespa. Neste sentido, usa-se uma carteira 6tima
com 21 Fundos de Investimentos Imobiliarios (FII) de diferentes classes. Através do
modelo de correlagdo condiciona dindmica, DCC-GARCH, verifica-se a performance
da correlacao desta carteira 6tima, com o Ibovespa e da mesma forma do Indice de
dividendos (Idiv) com o Ibovespa. Como resultado, observa-se que o Idiv apresentou
um valor médio absoluto de correlacdo condicional significativamente maior do que
o da carteira 6tima de FII, indicando, portanto, que a carteira 6tima de FIIs é uma
melhor alternativa a diversificacao do risco. O indice Idiv é um melhor instrumento
para protegao (hedge) quando assume-se a posigdo vendida.

Palavras-chave: Fundos de Investimento Imobiliario; DCC-GARCH, Correlacao
Condicional Dinamica

Codigo JEL: C32, G11, R39

1 Introducao

Os ativos que geram renda passiva tém ganhando notoriedade no mercado financeiro nos
anos recentes. Assim, o mercado de fundos de investimento imobiliario (FII) tem apre-
sentando crescimento expressivo. Entre os anos 2007 e 2017, o volume de FIIs registrados
na Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) cresceu 4,7 vezes, passando de 71 fundos para
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335. Os fundos imobiliarios, diferentemente das agoes, distribuem grande parte de seus
resultados e apresentam-se como uma interessante op¢ao de investimento para aqueles que
desejam ser remunerados com uma renda recorrente.

Apresentando uma oscilagao de pregos menor (menor volatilidade), essa classe de ativos
enseja um caminho atrativo para diversificacao de portfolio de investidores que estao po-
sicionados em TBOVESPA. Além disso, por pagar dividendos mensais equivalentes a 95%
do resultado semestral, os FIIs sao um concorrentes diretos das acoes que mais remuneram
seus acionista (maiores “dividend yield”). Desta forma, o Idiv é um indicador imediato
comparativamente aos FIIs quando se trata de ativos capazes de produzir uma renda pas-
siva.

Este trabalho analisa o efeito da diversificacdo, para investidores posicionados no Ibo-
vespa, considerando o uso do Idiv e de uma carteira 6tima de FIIs. Em outras palavras,
o agente tomado em Ibovespa terd menor exposi¢ao posicionado em que tipo de ativo Idiv
ou FIIs? Para tal, primeiramente é definida uma carteira 6tima de FII. Posteriormente,
usa-se 0 modelo de Correlagio Dinamica Condicional (DCC-GARCH) entre o Ibovespa, o
Idiv e a carteira 6tima de FIIs.

Na secao 2 apresentamos uma breve revisao da literatura, da secao 3 a metodologia em-
pregada é detalhada, na secdo 4 os dados sao apresentados, na se¢ao 5, os resultados sao
discutidos e, por fim, a secao 6 conclui o estudo.

2 Revisao da Literatura

De forma geral, a literatura sobre o processo de alocacao de carteiras baseia-se na avaliagao
dos retornos, medidas de volatilidade, além da correlacao entre os ativos analisados. Neste
contexto, o conceito de diversificacao de ativos assumiu grande relevincia na literatura
financeira. Markowitz (1952) |7] trouxe como consideracao essencial que, a depender da
covariancia entre os ativos, é possivel que duas carteiras com idéntico nivel de retorno espe-
rado apresentem diferentes niveis de risco. Por outro lado, a correlacao entre os ativos nao
¢ capaz de eliminar todo o risco (variancia) de uma carteira. Neste sentido, apresenta-se o
conceito de carteira eficiente, que se caracteriza pela combinagao étima dos ativos passiveis
de compor um portfélio, gerando a melhor relacao risco-retorno.

Sharpe (1966) 9] definiu um indice que mede o excesso de retorno por unidade de risco
(desvio padrao). Este indice é calculado pelo resultado da diferenga entre o retorno da
carteira R, e o retorno do ativo livre de risco Ry dividido pelo desvio-padrao da carteira
oc, IS = (R. — Ry)/o.. Desta forma, o indice de Sharpe passou a ser utilizado no mercado
financeiro para analisar a eficiéncia dos retornos dos ativos em relagao ao risco.

A partir dos anos 2000, o conceito de correlacao condicional dinAmica ganhou notoriedade
na literatura. A correlagao condicional dinamica analisa o comportamento de variaveis em
um instante ¢ considerando as informacoes disponiveis até este instante. De outra forma,
é a correlacao entre as variaveis a cada instante de tempo, considerando a evolucao das
variaveis e as possiveis interacoes entre elas.
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Engle (2002) [3] prop6s uma nova classe de modelos multivariados conhecidos como mo-
delos de correlacao condicional dinamica (DCC). Esses modelos sao frequentemente esti-
mados de forma simplificada com métodos univariados ou em duas etapas baseados na
funcao de verossimilhanca. O autor destaca que esses modelos funcionam bem em diversas
situacoes e os resultados condizem as observacoes empiricas. O modelo DCC adota os
modelos de variancia univariada da familia GARCH, com uma especificacao de variancia
mais parcimoniosa. Nesta formulagao, a correlagdo condicional é especificada como uma
soma ponderada de correlagdes passadas. Uma vantagem adicional desta formulacao é que
os parametros das equacgoes de variancia e correlacao podem ser estimados separadamente
em duas etapas. Neste contexto, o modelo proposto passa a ser denominado DCC-GARCH.

O uso do modelo DCC-GARCH é abundante na literatura de finangas. Filis, Degiannakis
e Floros (2011) [5] investigam a relacdo entre os precos do mercado de agoes e de petroleo
para paises importadores e exportadores, utilizando uma abordagem DCC-GARCH-GJR
e dados de seis paises. Eles descobrem que a correlacao contemporanea entre os dois mer-
cados aumenta em resposta a choques no preco do petroleo causados por flutuagoes no
ciclo econdémico global ou turbuléncias mundiais. Além disso, os choques nos precos do
petréleo nao afetam a relacao entre os mercados, mas tém um efeito negativo nas acoes,
exceto durante a crise financeira global de 2008, quando apresentam uma correlacao posi-
tiva. Concluem, entao, que o mercado de petréleo nao protege contra perdas no mercado
de acoes durante periodos de turbuléncia econ6mica.

Aiube e Faquieri (2020) [1] examinam como diferentes classes de ativos protegem o in-
dice de acgoes brasileiro em periodos de altas e baixas taxas de juros, usando dois modelos
GARCH multivariados. Os resultados mostram que, para investidores locais, o cambio
(R$/US$) e o ouro tém as menores correlagoes com as ac¢oes, enquanto investidores estran-
geiros acham os indices de commodities e ativos de renda fixa mais titeis. Esses padroes sao
consistentes em periodos de alatas e baixas taxas de juros do mercado brasileiro. Durante
periodos de taxas de juros baixas, a confianca dos investidores nas politicas macroecono-
micas aumenta, refletida na reducao do desvio padrao da correlacao condicional.

Outra possibilidae é o modelo multivariado denominado BEKK, devido a Baba, Engle,
Kraft e Kroner (veja Engle e Kroner (1995) [4]). Nesta pesquisa sera usado o modelo
DCC-GARCH.

3 Os Modelos

A metodologia utilizada neste estudo considerou primeira a definicao de uma carteira 6tima
de FIIs conforme a abordagem classica. Assim resolve o problema de otimizagao, onde por
hipotese o investidor nao toma posicao vendida em nenhum ativo. Escrevemos entao

max S = e f

w; >0 O

(1)
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em que, IS é o Indice de Sharpe, R, é o retorno esperado da carteira, Ry é o retorno livre
de risco, o, ¢ o desvio-padrao da carteira, w; é a participacao do ativo ¢ na carteira, p; ; é
a correlagao entre os ativos ¢ e j e r; representa os log-retornos.

A especificagao dos retornos é feita por um modelo ARMA (m,n)

m n
Tit = E OrTip—k + E OrEit—k »
k=1 k=1

onde €;; ¢ o termo do choque, e que possui comportamento heterocedéstico tal que ;; ~
o1z € 2 ~ i1d (0,1). Tal comportamento é descrito pelos modelos da familia GARCH
abaixo.

Uma vez definidos os ativos que serao analisados, passamos para modelagem da corre-
lacao condicional. Nesta fase primeiramente modelam-se as volatilidades de cada ativo
e a seguir faz-se a estimativa da correlacao condicional dindmica propriamente dita. A
identificacao do modelo mais adequado para cada ativo foi feita verificando-se os ajustes
dos modelos GARCH (p,q), EGARCH (p,q), GJIR-GARCH (p,q). O modelo que fornece
o melhor ajuste ffoi definido segundo os critérios de AIC, BIC, Shibata e Hannan-Quinn.
Abaixo seguem as especificacoes dos modelos da familia GARCH utilizados:

(i) Modelo GARCH (p,q) de Bollerslev (1986) [2]

q P
hi =w+ Z Oéjgffj + Z Bihi—j (2)
j=1 j=1
em que os parametros devem satisfazer w > 0,; > 0, 3; > 0, para garantir que h;, > 0.

(ii) Modelo EGARCH (p,q) de Nelson (1991) 8]

q p
Inh=w+ Yz + (20— Blzy)) + ) Biinhey . (3)

J=1 J=1

neste caso, o logaritmo da volatilidade ¢ modelado e nao ha restri¢oes nos parametros «;,
7; e ; para garantir que h; seja nao negativo.
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(iii) Modelo GJR (p,q) de Glosten et al. (1993) |6]:

q p
hi = w+ Z(—ajef_j + ngtfjgg—j) + Zﬁjhtﬂ' (4)

j=1 j=1

Sendo I uma funcao indicadora que assume valor 1 para € < 0 e zero, caso contrario. Para
garantir a positividade de h; , devemos ter w > 0, 2a+v > 0e 3 > 0.

O modelo DCC-GARCH de Engle (2002) [3| define a correlag¢ao condicional dinamica R,
conforme as equagoes
Ht = DthDt 5 (5)

onde D; = diag(/h11s, .-y VVhunt) € 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 =(1—0;—0)Q+ v, +6,Q;1 , (6)
onde 6, + 0, < 1 e Q é a matriz incondicional dos erros padrdes v,. Mostra-se que
R; = diag(Qt)_l/thdmg(Qt)_1/2 : (7)

O modelo é estimado por quase-méxima verossimilhanca.

4 Os Dados

Foram selecionados 21 fundos imobilidrios, de classes variadas, utilizando o Patrimdnio
Liquido e a disponibilidade de um histérico de dados de pelo menos 3 anos como cri-
térios para a escolha. As séries de dados coletadas desses fundos vao de 01/07/2020 a
31/12/2023, obtendo-se 866 observagoes para cada série. Em cada série foi considerado
preco de fechamento ajustado para pagamento de dividendos. Abaixo, segue a tabela com
os fundos selecionados e seus respectivos tipos de fundo imobiliario: Com base nos FlIIs da
Tabela 2 obteve-se a carteira 6tima definindo-se os pesos conforme a equagao (1). A partir
da composicao 6tima definiu-se a série com o preco de fechamento para o mesmo periodo
referente a selecao dos dados.

O Idiv é indice de desempenho médio composto por acoes das companhias com maior
remuneracao de dividendos dos tltimos vinte e quatro meses. De forma similar, foi amos-
trada a série de precos diario de fechamento do Ibovespa. As 3 séries financeiras sao
apresentadas abaixo.

Na tabela a seguir seguem as estatisticas béasicas dos retornos, também calculados pela

diferenca log P, — log P,_1, sendo P, o preco de fechamento diario, das 3 séries financeiras
analisadas nessa etapa:

5 Resultados

Os resultados de cada uma das dos procedimentos seguem descritos nas subsegoes a seguir.
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Tabela 1: Fundos Imobilidrios Selecionados

Tipo de Fundo Ticker Nome do Fundo

Papel KNIP11 | Kinea Indice de Precos

Papel KNCRI11 | Kinea Rendimentos Imobiliarios
Papel IRDM11 | Iridium Recebiveis Imobiliarios
Papel CPTS11 | Capitania Securities 11

Papel HGCRI11 | CSHG Recebiveis Imobiliarios BC
Renda Urbana TRXF11 | TRX Real Estate

Renda Urbana HGRUI11 | CSHG Renda Urbana

Residencial HOSI11 | FII Housi

Shoppings e Varejo | RBVA11 | Rio Bravo Renda Varejo
Shoppings e Varejo | MAXR11 | Max Retail

Shoppings e Varejo | XPML11 | XP Malls

Shoppings e Varejo | HGBS11 | CSHG Brasil Shopping

Shoppings e Varejo | VISC11 | Vinci Shopping Centers

Logistica HGLGI11 | CGHG Logistica
Logistica XPLG11 | XP Log

Logistica BTLG11 | BTG Pactual Logistica
Logistica BRCO11 | Bresco Logistica

Lajes Corporativas | BRCR11 | BTG Pactual Corporate Office
Lajes Corporativas | HGRE11 | CSHG Real Estate

Lajes Corporativas | GTWRI11 | FII Green Towers

Lajes Corporativas | RBRP11 | RBR Properties

5.1 Otimizacao do Fundo Imobiliario

A composi¢ao 6tima da carteira dos fundos imobiliarios estd descrita na Figura 1.

5.2 Correlagcao Condicional Dindmica - DCC GARCH

Foram encontradas as ordens (p,q) do melhor modelo que compée o retorno de cada uma
das 3 séries (Ibovespa, Idiv e Fundo Imobiliario Otimizado). De acordo com os critérios
AIC e BIC, os melhores ajustes para a média dos retornos foram os modelos ARMA (1,0),
ARMA (1,0) e ARMA(1,1), respectivamente.

Sob os mesmos critérios, a série das variancias do Ibovespa e do Idiv foram ajustadas com
os modelos EGARCH e GJR. Em ambas a distribuicdo SSTD (Skew Student) apresentou
o melhor resultado. Para a série do FII otimizado o modelo EGARCH com distribuicao t
de Student apresentou o melhor ajuste.

A Tabela 3 apresenta o resultados dos modelos ajustados para a média e variancia com as
respectivas distribuicoes. Aplicado o modelo DCC-GARCH nos pares de interesse, foram
encontradas as estatisticas que seguem na Tabela 4. Nota-se que a média da correlacao
condicional do FII otimizado com o Ibovespa é bem inferior que aquela do Idiv com o
Ibovespa. Destacamos a Figura 7 2 as séries temporais de correlacao condicional entre o
Ibovespa e o Idiv e entre o Ibovespa e o FII otimizado. E possivel perceber que a correlacio
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Tabela 2: Estatisticas Basicas dos Retornos das Séries Financeiras

Estatistica Ibovespa Idiv FII otimizado
Média 0.000385  0.000538 0.000195
Desvio Padrao 0.012767  0.011407 0.003916
Assimetria -0.214379 -0.110688 -0.170150
Curtose (Excesso) 0.530207  0.721557 2.461995
Maéximo 0.053928  0.052252 0.014635
Minimo -0.049885 -0.042319 -0.020187

Figura 1: Participacdo dos Fundos Imobiliarios no Portfolio Otimo
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Tabela 3: Resumo dos Modelos Escolhidos para as Séries

Série Média Variancia Distribuicao
Ibovespa ARMA (1,0) EGARCH SSTD
Idiv ARMA (1,0) GJR SSTD

FI Otimizado ARMA (1,1) EGARCH STD
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condicional do Ibovespa com o FII otimizado é menor ao longo de todo o periodo de tempo
analisado, sugerindo que o FII otimizado é o melhor instrumento para diversificagao que o
Idiv para um agente posicionado no Ibovespa.

Tabela 4: Estatisticas baseadas nas Correlagoes Condicionais

Estatistica Idiv  FII Otimizado
Média 0.9265 0.2207
Desvio-padrao 0.0207 0.0615
Minimo 0.0004 0.0037
Maximo 0.9533 0.3638

Figura 2: Correlagoes Condicionais do Idiv e do FII otimizado com o Ibovespa
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6 Conclusao

Este artigo analisa o comportamento da correlacao condicional dindmica delineando o me-
lhor instrumento para diversificacido para os agentes posicionados no mercado de agoes.
Como referéncia considera-se o indice de mercado da B3, Ibovespa. Os instrumentos para
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diversificacao analisados sao o Idiv e uma carteira otimizada de FII. Para o cdlculo da
correlacao condicional dinamica foi usado o modelo DCC-GARCH. Para estimar tais cor-
relacoes condicionais, os melhores ajustes para as volatilidades com os modelos da familia
GARCH (GARCH, EGARCH ou GJR-GARCH) para cada uma das 3 séries financeiras.

Verificou-se, entdao, que no periodo de andlise, em relacao ao Ibovespa, o Idiv apresen-
tou um valor médio absoluto de correlacdao condicional significativamente maior do que o
da carteira 6tima de FII (0,926 versus 0,221), ambas positivamente correlacionados com o
indice de acoes.

Desta forma, pode-se concluir que, na perspectiva do investidor posicionado no Ibovespa,
ele tera melhor diversificagao incluindo ativos imobiliarios (carteira 6tima de FII) do que
agregando o Idiv em seu portfélio. Por outro lado, tendo o Idiv alta correlacao com o
Ibovespa, a posicdo comprada em acoes pode ser protegida com a posicao vendida no
Idiv. Sendo este, portanto, um melhor instrumento para proteger a exposicao comprada
no mercado de acoes.
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