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RESUMO

O crescimento nos Fundos de Investimento Imobiliario (Flls) é um padréo observado
desde 2015. Este mercado atingiu patriménio liquido de 201 bilhdes de reais e mais de
2 milhdes de investidores tipo pessoa fisica no ano de 2022. O crescente interesse por
este tipo de ativo pode ser atribuido aos seguintes fatos: isencéao fiscal, diversificacao
em ativos imobiliarios e facil acesso por parte de investidores pessoa fisica. Desta
forma, torna-se importante compreender as influéncias sobre o potencial retorno deste
tipo de ativo. O presente trabalho tem como objetivo verificar as relagdes que uma série
de indices representativos do setor imobiliario real, inflagéo, taxa de juros, renda fixa e
renda variavel tem sobre o retorno do indice de Fundos Imobiliarios (IFIX). Para tanto,
utilizou-se a analise de estilos através do método minimos quadrados ordinarios,
considerando o periodo de fevereiro de 2012 a dezembro de 2022. Os resultados
demonstram que o modelo apresenta problemas de heterocedasticidade quando
analisado o periodo completo (2012:02-2022:12), apresentando somente a variavel
indice da B3 (IBOV) como significativa. Entretanto, considerando o periodo a partir do
inicio da tendéncia de crescimento do IFIX (2015:07-2022:12), as variaveis IBOV,
Residenciais (venda) e Residéncias (locacédo) foram consideradas significativas. Este
estudo demonstrou que ha forte influéncia positiva do mercado de venda de residéncias
e do indice ibovespa (IBOV) no IFIX, enquanto o mercado de locacdo residencial

apresenta relagdo negativa com 0 mesmo.

Palavras-chave: Fundos de Investimentos Imobiliarios (FlIs). Andlise de Estilos.

Investimentos. Rentabilidade.



ABSTRACT

Since 2015, has been a growing trend in Brazilian Real Estate Investment (FlIs). This
market has reached a net worth of 201 billion Brazilian Reais and more than 2 million
individual investors in 2022. The increasing interest in this type of asset can be
attributed to tax exemption, diversification in real estate assets, and easy access for
individual investors. Therefore, it is important to understand the influences on the return
of this type of asset. This study aims to verify the relationship that a series of
representative indexes of real estate sector, inflation, interest rates, fixed income, and
variable income have in the return of the Real Estate Fund Index (IFIX). The study used
the style analysis method, through ordinary least squares, considering the period from
February 2012 to December 2022. The results show that the model presents
heteroscedasticity problems when analyzing the complete period (2012:02-2022:12),
with only the Bovespa index (IBOV) variable being significant. However, considering the
period from the beginning of the IFIX growth trend (2015:07-2022:12), the IBOV,
Residences (sales), and Residences (rental) variables were considered significant. This
study demonstrated that there is a strong positive influence from the residential sales
market and the Ibovespa index (IBOV) on the IFIX, while the residential rental market

shows a negative relationship with it.

Keywords: Real Estate Investment (FlIs). Style Analysis. Investiments. Profitability.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Fronteira Eficiente

Figura 2 - Combinacgéo de portfélios

Figura 3 - Crescimento de investimento Pessoa Fisica em FlI
Figura 4 - Oscilacdo do IFIX (2012-2022)

Figura 5 - Séries temporais das variaveis (2012-2022)

Figura 6 - Séries com primeira diferenca

20
24
35
a7
48
49



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Quadro de variaveis

Tabela 2 - Variaveis utilizadas

Tabela 3 - Estatisticas descritivas

Tabela 4 - Teste ADF

Tabela 5 - Modelo 1

Tabela 6 - MQO usando as observagoes 2015:07-2022:12
Tabela 7 - Modelo Heterocedasticidade-corrigida

32
39
45
a7
50
51
52



ANBIMA
ANEEL
APT
BCB
CAL
CAPM
CDI
CEPAC
CRI
FGV
FIDC
FIP
FIPE
Fil
IBGE
IBOV
IFIX
IGMI-C
INCC
IPA
IPC-BR
LCI
MQO
RBSA
REIT
SELIC
SGS
SIFI

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Associacao Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e Capitais
Agéncia Nacional de Energia Elétrica

Arbitrage Pricing Theory ou Teoria de Precificagao por Arbitragem
Banco Central do Brasil

Capital Allocation Line ou Linha do Mercado de Capitais

Capital Asset Pricing Model ou Modelo de Precificacao de Ativos de Capital
Certificado de Depésito Interbancério

Certificado de Potencial Adicional de Construcao

Certificado de Recebiveis Imobiliarios

Fundacao Getulio Vargas

Fundos de Investimentos em Direitos Creditérios

Fundos de Investimento em Participacao

Fundacdao Instituto de Pesquisas Econdmicas

Fundo de Investimento Imobiliario

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

indice Bovespa

indice de Fundos de Investimentos Imobiliarios

indice Geral do Mercado Imobiliario

indice Nacional de Custo de Construcgéo

indice de Precos ao Produtor Amplo

indice de Precos ao Consumidor

Letras de Crédito Imobiliario

Minimos Quadrados Ordinarios

Returns-based style analysis ou analise de estilo baseada em retornos
Real State Investment Trust

Sistema Especial de Liquidacéo e de Custddia

Sistema Gerenciador de Séries Temporais do Banco do Brasil

Instituicdo Financeira Sistemicamente Importante



SUMARIO

L INTRODUGAOD ...cuuiiiuitiiiiiie i srs i srssessns s sanssssnnssssnnssssnnsesans
2 REFERENCIAL TEORICO .....ccuuuiiiiiriieiniieeeeeeeneneesseesseenn e eas
2.1 MODELO DE MARKOWITZ ....oviinieiiee e e e et e
2.2 MODELO DE SHARPE CAPM .......oouiiiiiiiiiiii e
2.3 MODELO APT ..ot e e e
2.4 MODELO DE ESTILOS ...ttt et e e e e e e
2.5 ESTUDOS ANTERIORES ......ooviiiiiiiiiii e
1 1Y/1 =5 o] o o
3.1 OBIJETO DE ESTUDO ....ovuviiiiiiiie e e e,
3.2 FONTE DE DADOS ... ..ottt e e et e e
2% = =1 I o
2 o1 » ) [
2 3 [ =
20 N | U
28 | =T 0 )V
3.2.6 FipeZAP comercial venda e 10Cagao ..........covcvveiiniirninnnnnns
3.2.7 FipeZAP residencial venda e 10Cagao ...........covevvvieninnnnnns
3.3 METODO UTILIZADO ...ttt e e e e e e e e e
4 ANALISE DE RESULTADOS ....ccuuuiiiiirrirueeeeesereannsneeseeesnnnnnss
L o0 N o1 I U 1= Y o 2
REFERENCIAS ....coivttiitiieerettetcee s e s seene s s essessnesnses s e s eeesnnnneas



15

1 INTRODUCAO

Ao longo do tempo, o mercado financeiro de capitais, originalmente criado para
financiar grandes projetos, evoluiu e adquiriu novas funcdes. As negociacdes no
mercado tornaram-se mais rapidas, o nimero de produtos financeiros aumentou, e a
busca por rendimentos maiores tornou-se mais desafiadora. Para superar esses
desafios, pesquisadores buscaram formas de mitigar riscos e alcancar retornos
maiores. Em 1952, Harry Markowitz prop0s a diversificacdo do capital de investimento
através da selecdo de uma variedade de ativos, em vez de apenas um. Esta
abordagem foi desenvolvida apO0s a publicacdo da obra Portfolio Selection e
estabeleceu a importancia da relacdo entre retorno e risco, sendo uma base
fundamental da teoria moderna de gestdo de carteiras de investimentos. A
diversificacdo proposta por Markowitz protege a carteira, reduzindo o risco nao
sistematico, e pode ser alcancada através da selecdo de ativos de diferentes setores ou
classes.

Ao longo do tempo, outros autores trabalharam para melhorar o modelo de
selecdo de ativos de diferentes setores inicialmente estabelecido por Markowitz. William
Sharpe desenvolveu o Capital Asset Pricing Model (CAPM), que permitiu tornar o
modelo mais aplicavel, uma vez que este enfrentava limitacdes devido a tecnologia
disponivel na época. Por outro lado, Ross (1977) propés um modelo mais amplo e
flexivel conhecido como Arbitrage Pricing Theory (APT), como uma alternativa ao
modelo de Sharpe. O modelo APT apresenta premissas mais amplas e flexiveis em
comparacao ao modelo de Sharpe.

O mercado financeiro de capitais no Brasil teve inicio com a criagcdo do primeiro
Banco do Brasil, em 1808, durante a chegada da familia real portuguesa. No entanto,
somente apés a reforma bancaria de 1964, a criacdo da Comissdo de Valores
Mobiliarios em 1976 e o acordo de Basiléia em 1988, os procedimentos dos bancos
centrais passaram a ser regulamentados, resultando em um sistema financeiro robusto.

Esta robustez permitiu o surgimento de inovacdes e o aperfeicoamento de
produtos existentes, além do desenvolvimento de novos produtos e servigcos

financeiros. Atualmente, a Bolsa de Valores de Sao Paulo (B3) é a principal fornecedora
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da infraestrutura do mercado de capitais brasileiro, responsavel por criar e administrar
sistemas de negociacdo, compensacao, liquidacdo, depdsito e registro para todas as
principais classes de ativos, incluindo acdes, titulos de renda fixa corporativa,
derivativos de moedas, operagdes estruturadas, taxas de juro e commodities.

Um tipo de investimento disponivel no mercado financeiro brasileiro € o Fundo de
Investimento Imobiliario (FIl), que costuma estar vinculado a imoveis fisicos ou
Certificados de Recebiveis Imobiliarios (CRIs). De acordo com Scolese (2015), o Fll é
um instrumento financeiro que possui caracteristicas de renda fixa, como ajustes no
valor dos aluguéis, e de renda variavel, como o preco de suas cotas na bolsa de
valores. Portanto, os Flls podem ser considerados uma opcéo para diversificar a
carteira de investimentos. Para avaliar o potencial de retorno deste tipo de investimento,
€ importante realizar uma analise de estilos.

A Analise de Estilos, desenvolvida por William Sharpe em 1992, comparou o
retorno de uma carteira com indices de mercado representativos e identificou as
classes de ativos que mais influenciam esse retorno. A principal vantagem da
identificacdo dessas classes é a obtencdo de informagBes que permitam avaliar e
comparar o potencial de retorno entre fundos semelhantes.

Este trabalho tem como objetivo aplicar o modelo de Analise de Estilos, atraves
de minimos quadrados ordinarios, a um indice representativo de fundos de
investimentos imobiliarios do mercado brasileiro (IFIX), a fim de avaliar qual é a
influéncia que outros indicadores do mercado imobiliario e da economia geral possuem
no seu retorno. O periodo de abrangéncia desta analise é de 2015 a 2022.

O trabalho esta estruturado em 5 capitulos, iniciando com esta introducdo. O
segundo capitulo apresenta a revisdo de literatura sobre os fundamentos de ideias
desenvolvidas por autores referéncias na abordagem de risco de carteiras, bem como
trabalhos anteriores sobre o tema. O terceiro capitulo apresenta o objeto de estudo e
suas caracteristicas, a fonte dos dados e o método utilizado, com base na revisédo de
literatura. O quarto capitulo apresenta os resultados e discussdes. A conclusdo do

trabalho € apresentada no quinto e ultimo capitulo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O processo de investimento pode ser dividido em trés etapas, conforme descrito
por Bernstein (1998). A primeira etapa consiste na decisdo sobre o capital financeiro a
ser imobilizado, sendo importante considerar os riscos assumidos e a tributagao correta.
Com as decisbes sobre o tipo de investimento, periodo, riscos e tributacdes definidas, a
segunda etapa € a selecdo dos componentes da carteira, baseada na analise de
informacdes relevantes. A terceira e Ultima etapa envolve a implementacdo de um
método para avaliar o desempenho da carteira resultante.

O objetivo de todo investidor é obter bons retornos e, para alcancar este objetivo,
a informacado € crucial e a utilizacdo de ferramentas para coleta-la é vital. Assim, o
investidor aumenta suas chances de obter margens de lucro, uma vez que,
teoricamente, quanto mais bem munido de informagdes o investidor estiver, melhor
fundamentadas serdo suas decisdes, proporcionando maior rentabilidade.

Neste capitulo, é realizada uma revisao bibliografica para apresentar trabalhos
importantes que avaliam o desempenho das carteiras. Inicialmente, explora-se a teoria
de carteiras, originada do trabalho de Markowitz em 1952, bem como sua influéncia na
Teoria Moderna de Portfolio. Na secdo seguinte, € apresentado o modelo de
alavancagem CAPM, desenvolvido por Sharpe em 1963, e modelos posteriores. Além
disso, discute-se 0 modelo Asset Pricing Theory (APT), proposto por Ross em 2013,
gue busca fornecer mais informagdes do mercado, aliviar as restricoes do CAPM e
melhorar o controle de risco dos investidores. Em seguida, é abordado um modelo
especifico chamado anélise de estilos ou factor investing, que permite aos investidores
identificar fatores que afetam o desempenho das carteiras. Por fim, serdo apresentados

estudos sobre Fundos Imobiliarios de Investimentos (FIIs).
2.1 MODELO DE MARKOWITZ
A fim de compreender o processo evolutivo da gestdo e controle de riscos em

carteiras, ndo se pode ignorar o trabalho de Markowitz e sua obra seminal intitulada

Portfolio Selection. Em Markowitz (1952), ha dois termos importantes que devem ser
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mencionados: o retorno e o risco. O retorno é definido como a média ponderada dos
retornos esperados para cada ativo individual. O risco € uma funcdo das variancias
individuais de cada ativo e das suas covariancias, calculados dois a dois.

A teoria de Markowitz é a base da Teoria Moderna de Portf6lio. Zanini (2005)
descreve suas premissas nos seguintes itens:

a) os investidores avaliam apenas o retorno esperado e o desvio padrdo
durante o horizonte de investimento;

b) os investidores sdo avessos a riscos;

c) os investidores séo insatisfeitos com suas carteiras em termos de retorno;

d) os ativos sao divisiveis;

e) existe uma taxa livre de risco;

f) impostos e despesas com transacc¢des financeiras sao desconsiderados;

g) existe somente um conjunto Unico de carteira eficiente.

A teoria de Markowitz destaca a importancia da diversificacdo e do risco na
gestdo de portfolios. E importante entender que o risco pode ser classificado em dois
tipos: o risco sistémico e o risco ndo sisttmico. No entanto, a definicdo de risco
sisttmico ndo é unanime. De acordo com Smaga (2014), o risco sistémico pode ser
descrito como resultante da acumulacédo de desequilibrios macroecondémicos e da
existéncia de instituicdes financeiras sistemicamente importantes (SIFIs), que causam
externalidades negativas e desestabilizam todo o sistema financeiro. Outro ponto
importante que deve ser mencionado é que a estabilidade do sistema financeiro €
considerada um bem publico.

Ja o risco nédo sistémico, também conhecido como risco especifico, € intrinseco
aos ativos selecionados e pode ser proveniente de um setor especifico, da gestédo da
empresa ou de fatores sazonais. E ai que a diversificacdo do portfélio desempenha um
papel importante.

Em Markowitz (1952), € comprovado que o risco de um portfélio € menor do que
a soma dos riscos dos seus ativos individuais. A compreensao do calculo do retorno
esperado e do risco é fundamental para o motivo da reducéo do risco ndo sistematico.
Neste artigo, Markowitz descreve o retorno esperado conforme a equagéo 1:
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R, = 3" XB(R) (1)

Sendo que o X; representa o percentual investido no ativo /i, e R; 0 seu retorno

esperado. O risco, por sua vez, é calculado pela sua variancia, conforme a equacao 2:
o2 = E(R, - R,) (2)
P RP D

Onde R, representa, o retorno de uma carteirap e BEp o retorno médio.
A férmula da variancia de carteiras pode ser derivada a partir das equacdes 1 e 2

acima apresentadas calculados dois a dois, chegando ao resultado abaixo:

N N N
2 E : 2 _2 E : E :
i=1 =1 k=1%j

A equacéo 3 representa o risco de toda a carteira, sendo composta por dois
termos. A primeira parte representa a contribuicdo de cada ativo individual para a
variancia do portfélio, composta pelo somatério de X? que é a proporcdo do
investimento no ativo j, multiplicando 67 que representa a variancia do retorno do ativo j.
A segunda parte representa a covariancia entre os diferentes pares de ativos no
portfélio, formada pelo somatério das proporcdes de investimento nos ativos j e k, com
o, representando a covariancia entre o retorno dos ativos j e k. Através da
determinacao do retorno e do risco, o investidor pode elaborar a fronteira eficiente do
portfélio. No gréfico de fronteira eficiente (figura 1), a fronteira representa o conjunto de
ativos em um portfélio com diferentes pesos, enquanto o interior da figura representa os

ativos individuais. Quanto mais proximos da fronteira superior da curva, maior o retorno
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e o0 risco do ativo. A fronteira representa um portfélio com um conjunto de ativos com
melhor relagéo risco retorno.

Na figura 1, o conjunto 6timo de pesos dos ativos presentes no portfolio
encontra-se na intersecgao da curva de utilidade com a Fronteira eficiente S. Uma
forma de escolher o conjunto de ativos que melhor se encaixa na relagéao risco-retorno
€ utilizar a linha de alocacao de capital livre de risco. O ponto onde a linha CAL (Capital

Allocation Line) tangencia a fronteira eficiente € onde a carteira encontra-se otimizada.

Retorno
A

Figura 1 - Fronteira eficiente
ﬁ Curvas de utilidade

¥ Fronteira eficiente

arteira 6tima (ponto de tangéncia)

» HRisco

Fonte: Hieda (1998)

A concepcgéo da fronteira eficiente revolucionou a sele¢édo de portfélio, sendo a
primeira publicacdo formal de escolhas de carteiras que incorporaram 0s principios da
diversificacdo (MARKOWITZ, 1952). De acordo com Bodie (2014), conforme a carteira
torna-se mais diversificada, aumenta-se sua variancia, reduz-se o risco nao sistematico,
e 0 risco inerente ao sistema financeiro persiste. No entanto, o modelo de Markowitz
apresentava limitacbes tanto na aplicabilidade pratica quanto nas suas premissas.
Markowitz (2017) afirma que nos anos 50 ndo existiam computadores suficientemente
potentes para calcular a quantidade de covariancias necessarias em modelos com
véarios ativos. Este problema foi solucionado com o avanco tecnoldgico das décadas
seguintes.

Markowitz baseia-se na premissa de que a distribuicdo dos retornos é

normalmente distribuida, mas na realidade, eventos significativos como crises néo
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seguem essa distribuicdo, gerando subestimacdo de risco. Além disso, 0 uso da
variancia como medida de risco apresenta limitacdes, pois dificilmente diferencia
movimentos de alta ou baixa. Markowitz (1959) reconhece esse fato em seu livro
Portfolio Selection e sugere o uso da semivariancia como uma medida de risco superior
a variancia.

O modelo de alocacdo de carteira de Markowitz assume que os valores de
variancia e correlacdo sao fixos e ndo mudam ao longo do tempo, o que nao reflete a
realidade. Além disso, o modelo média variancia de Markowitz assume a linearidade
entre as variaveis da carteira, o que pode levar a subestimacéo da probabilidade de
retornos negativos durante periodos de turbuléncia, ja que a correlacdo entre ativos
pode aumentar, diferenciando-se das variaveis adotadas no modelo. E importante
destacar que este tipo de risco nao é diversificavel e, de acordo com Markowitz (1952),
a execucdo continua de seu algoritmo poderia atualizar os pesos para enfrentar a
volatilidade.

Ao utilizar o modelo de alocacdo de ativos por média variancia, € pressuposto
gue os gestores de portfdlio tomardo suas decisdes de forma Unica e imutavel durante
um determinado periodo, como um més ou um ano. No entanto, isso ndo corresponde a
realidade, ja que muitos investidores possuem objetivos multiperiodo que ndo podem
ser alcancados por meio de uma abordagem de periodo Unico. Elton (2014, p. 237) cita
como exemplo a gestao de uma universidade ou um fundo que pode exigir um fluxo de
caixa estavel de médio prazo para cobrir suas despesas operacionais, bem como a
preservacao do poder de compra a longo prazo. O primeiro objetivo pode ser atendido
por meio de uma estrutura de média variancia com um horizonte de trés a cinco anos,
enquanto o segundo objetivo requer uma estrutura com um horizonte mais longo, que
se estenda por décadas. O modelo padrdo de otimizagdo por média variancia,
entretanto, adota um horizonte de apenas um ano, 0 que nao atende aos objetivos
descritos acima. Embora alguns estudos tenham explorado o problema e encontrado
solucbes baseadas em uma sequéncia de problemas de periodo Unico, o resultado final
pode ser diferente do que se obteria com o modelo de periodo Unico. Através do uso do
aprendizado de maquina, os gestores de ativos baseados em inteligéncia artificial
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podem superar essa limitacdo ao utilizar modelos multiperiodo avancados que
consideram as restricdes de portfélio ao longo dos diferentes estagios de investimento.
Um dos pontos controversos no modelo de Markowitz € que ele desconsidera o
erro de estimativa dos parametros de entrada, ou seja, 0s retornos esperados. Isso o
torna altamente suscetivel a mudancas nestas estimativas, o que pode resultar em uma
sobrestimacao dos retornos e subestimacao da volatilidade da carteira, especialmente a
medida que sdo adicionados mais ativos. Segundo Da Silva (2009), uma forma de
mitigar este problema é por meio da aplicacdo de restricdes, realizacdo de analises de

sensibilidade ou implementacdo do modelo Black-Litterman.

2.2 MODELO DE SHARPE CAPM

O modelo de otimizagdo de Markowitz, apresentado em 1952 por Harry
Markowitz em seu artigo, infelizmente apresenta pressupostos pouco realistas, como
reconhecido por ele mesmo em seu livro Markowitz (1959). No entanto, um método
para tornar esse modelo mais aplicavel foi desenvolvido pelo seu aluno William F.
Sharpe. A proposta apresentada por Sharpe considera que o0s ativos estao
correlacionados a um indice unico, em vez de estarem correlacionados entre si, como
no modelo original de Markowitz.

O Capital Asset Pricing Model (CAPM) é uma evolugcdo do modelo de Markowitz
e apresenta varias melhorias. Em primeiro lugar, o CAPM é muito mais simples que o
modelo de Markowitz e requer apenas duas variaveis: o risco sistémico (beta) e a taxa
livre de risco. Esta simplicidade torna o CAPM muito mais facil de ser aplicado e
compreendido do que o modelo de Markowitz.

Além disso, o CAPM valoriza o risco sistémico ao considerar tanto o risco interno
de cada ativo quanto o risco sistémico comum a todos os ativos financeiros. Este fato
permite que o CAPM seja uma ferramenta mais precisa para prever o retorno esperado
de um ativo, o que € valioso para investidores e analistas financeiros. Além disso, o
CAPM torna possivel prever o retorno esperado a partir da relagdo de um ativo com a

taxa livre de risco e seu beta.
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William Sharpe, assim como os demais autores, busca uma forma de

compreender o mundo e representa-lo em modelos matematicos que descrevam a

realidade da forma mais proxima possivel. Para tanto, o autor apresentou 10 premissas

gue buscam tornar a complexidade do mundo em algo mais compreensivel. Abaixo

encontram-se as premissas, de acordo com Elton (2014, p.291):

a)
b)
c)

d)
e)
f)

g)
h)

)

nao ha custo de transac¢des nas compras e vendas de ativos;

0s ativos sao infinitamente divisiveis;

Inexisténcia de imposto sobre a renda,;

o individuo é incapaz de afetar o preco de um ativo através de suas
compras ou vendas;

os investidores tomam suas decisdes somente nha expectativa do retorno e
no desvio padrao de seus retornos;

os individuos podem operar vendidos;

€ permitido emprestar e tomar emprestimos a taxa livre de risco;

todos os investidores assumem a meédia e a variancia do periodo de forma
igual;

todos os investidores assumem expectativa idéntica com respeito aos
inputs para tomada de decis&o do portfélio;

todos os ativos sdo negociaveis.

Conforme exposto na figura 1, todos os pontos abaixo da linha chamada de CAL,

sdo portfélio ineficientes. Para exemplificar o processo de arbitragem, a figura 2

demonstra que, quando ativos de mesmo risco (D, C e E) apresentam diferentes

retornos, devem ocorrer ajustes posteriores até que os retornos se igualem.
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Figura 2 - Combinacao de portfélio

¢

T01214
Beta

Fonte: Elton (2014)
Quando o B € igual a 1, temos o valor de retorno de mercado R, € quando o

possui valor igual a 0, ele representa um ativo livre de risco sistematico ou livre de risco.

A equacédo que representa a linha CAL pode ser descrita como:

Pode-se inferir que a equacédo 5 representa quando o =0 e que a equacdo 6

quando A= 1.

Rp=a+b(0) Rp=« (5)

Rn=a+b(1) (Rn+b)=a (6)

Assim, substituindo os valores da equacdo 4 temos a célebre equacdo CAPM

gue descreve o0s retornos de todos os ativos e portfélio de ativos na economia:
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Ri = Rr + Bi(Rm — Rr) (7)

2.3 MODELO APT

A Teoria de Precificacdo por Arbitragem (APT) é uma evolucdo do modelo
CAPM. Enquanto o CAPM pressupde que o prec¢o de dois ativos financeiros idénticos
ndo pode ser diferente, o APT reconhece que ha muitas outras variaveis que afetam o
preco de um ativo, além das médias e variancias de retorno. De acordo com Elton
(2014), o APT nao precisa seguir as mesmas premissas rigidas do CAPM, o que o torna
mais geral e aplicavel a uma ampla gama de situac¢des financeiras.

No entanto, é importante destacar que o APT assume que as expectativas dos
investidores sdo homogéneas. Isso significa que todos os investidores tém a mesma
percepcdo dos riscos e retornos potenciais de um determinado ativo. Embora essa
hipotese possa ser questionavel, ela permite que o APT seja uma ferramenta valiosa
para prever o preco de um ativo financeiro, especialmente em casos em que o CAPM
nao é adequado.

Bodie (2014) afirma que as premissas do modelo APT sdo formadas por 3
proposicoes:

a) os retornos dos titulos podem ser descritos por um modelo de fator;
b) existéncia de titulos suficiente para diversificar o risco idiossincratico;
c) o mercado de titulos ndo permite oportunidades de arbitragem.
O modelo APT afirma que os retornos de quaisquer ativos sédo linearmente

relacionados a indices conforme mostra a equacéo 8.

R; = a; + binlh + bigla + bizl3 + ... + bijl; +e; (8)

Onde a € a expectativa de retorno do ativo i se todos os demais indexadores

forem zero, /; € o valor do indexador j que impacta o retorno do ativo /i, b; € a
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sensibilidade do ativo /i ao indexador j e, por ultimo, 0 e; que representam 0 erro com

2
média igual a zero e variancia igual a e .

Os indexadores sdo usados para categorizar e monitorar diferentes tipos de
ativos financeiros, como os setoriais e o0s macroeconémicos. A ideia € que, ao usar
multiplos indexadores, é possivel capturar a covariacdo entre os ativos. Assim como no
modelo CAPM, o modelo APT também reconhece que os portfélios fora do plano sao
oportunidades de arbitragem. Quando essas oportunidades existem, aumenta o volume
de negocia¢cBes que acabam pressionando os precos dos ativos até chegar a um ponto
no qual a arbitragem nao € mais viavel.

A utilizacdo de multiplos indexadores e o reconhecimento de oportunidades de
arbitragem tornam o modelo APT uma ferramenta valiosa para prever o pre¢o de ativos
financeiros. Ao mesmo tempo, ha pressdo sobre os precos devido ao aumento das
negociacdes, 0o que acaba por corrigir os desvios de preco e equilibrar o mercado
financeiro.

Quando as relagBes de pregos tornam as arbitragem inexistentes, é esperado
que os precos se mantenham nos mercados do mundo real, nestas condicbes os
portfolios estdo sob o hiperplano.

A equacédo geral de um plano de retornos esperados de um modelo APT de 2

fatores é:
i = Ao + A1bi1 + Aabio (9)
Os valores de A sao 0s retornos associados aos riscos do valor dos seus
respectivos indexadores y ,jao Ao & considerado o retorno de um ativo livre de risco

Re

O modelo de multifatores APT é amplamente considerado como a melhor
explicacdo para os ganhos relativos. No entanto, € importante ressaltar que esses
ganhos de explicacdo podem ser resultados de uma identificagao incorreta do mercado

ao construir o modelo, e ndo porque o modelo APT €, de fato, preciso. E crucial que as
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premissas do modelo sejam cuidadosamente verificadas e consideradas para garantir
sua validade e preciséao nas previsoes.

O modelo de multifatores APT € amplamente utilizado em uma série de
aplicacdes, como destacado por Elton (2014). Alguns exemplos citados sé&o:
gerenciamento ativo e passivo de carteiras, investimento em fatores, avaliagdo de risco
de credito, fator de estrutura de prazo, fatores de valor, tamanho, momentum,
volatilidade, liquidez, inflacdo e prémio de risco de capital. Este modelo amplo é capaz
de considerar multiplos fatores para compreender a dindmica dos precos dos ativos e
fornecer informacdes valiosas para decisfes financeiras.

A primeira critica ao modelo de multifatores € a dificuldade de interpretacdo em
algumas situacGes. Embora modelos como de risco de crédito e fator de estruturas
sejam relativamente faceis de compreender, modelos como momentum, tamanho e
valor podem ser mais complexos.

A segunda critica consiste em relacédo ao tamanho limitado dos prémios de risco.
Por exemplo, embora a curva de juros seja altamente confiavel a longo prazo, ela
geralmente apresenta retornos moderados. Portanto, € importante levar em
consideracao que o modelo de multifatores ndo é a solu¢do para todos os problemas de
investimento e que pode haver limitagbes ao utiliza-lo como uUnico indicador de

desempenho.

2.4 MODELO DE ESTILOS

O Modelo de Estilos, desenvolvido por William Sharpe, tem como objetivo
fornecer uma avaliagdo mais precisa dos graus de exposi¢cdo das carteiras de fundos
de investimentos a determinadas classes de ativos (SHARPE, 1988; SHARPE, 1992). A
técnica se baseia na andlise dos retornos dessas carteiras para ordenar o processo de
investimento, oferecendo vantagens competitivas aos investidores que possuem
informacdes limitadas. Além disso, o Modelo de Estilos permite aos investidores
compreender de forma mais clara a composicao da carteira e a forma como ela se

relaciona com diferentes classes de ativos.
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Em Sharpe (1992), o autor procurou encontrar uma maneira de obter uma visao
mais profunda da performance dos gestores do fundo Magellan no periodo de 1985 a
1989. Ele desenvolveu uma equacdo composta por dois componentes, 0 primeiro
sendo a soma das variaveis entre colchetes, como ilustrado na equacgdo 10, que

representa o retorno resultante do estilo de investimento, e o segundo componente, €

representa o retorno residual chamado de seleg¢éo.

R; = [ﬁﬂF1 + -+ ﬁinFn] + €; (10)

Ri = Retorno do ativo I;

a)
b) Bin = Representa a sensitividade do fator;
C) F

d) € = potenciais influenciadores n&o listados (Erros).

n = Representa o valor do fator n;

E importante mencionar que este tipo de andlise possui duas restricbes

representadas nas equacdes abaixo 11:

d Bi=1, B>0, i=1...,K (11)
i=1

O peso dos portfolio representados pelos B devem ser positivos, ou seja, sO sédo
permitidas operacfes compradas e seu somatoério devera ser igual a 1.

O artigo em questéo, Sharpe (1992) utiliza 12 classes de ativos com o objetivo de
encontrar o melhor conjunto de ativos Bi com a menor variancia possivel do retorno por

selecdo €i . O retorno por selecdo (¢ ) que pode ser calculada conforme a equacéo 12:

€ = R — [Bir F1 + - - + BinFy] (12)
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A determinacdo das classes de ativos presente na equacdo 10 através do
componente F;, € de extrema importancia conforme o proprio autor comenta: "The
usefulness of an asset class factor model depends on the asset classes chosen for its
implementation” Sharpe (1992).

Deseja-se que as classes selecionadas apresentem as seguintes caracteristicas
ideais:

a) cada classe de ativo representa a capitalizacdo de uma carteira
ponderada,;

b) nenhum ativo deve estar presente em mais de uma classe;

c) cada classe deve conter o maximo possivel de ativos semelhantes;

d) as classes devem apresentar baixas correlacbes entre si ou desvios
padrao distintos em caso de alta correlagao;

e) possuir retornos diferenciados.

Fundos de investimentos podem ter seu gerenciamento classificado em duas
formas: ativo ou passivo. Em geral, os fundos de gestdo ativa cobram maiores taxas de
administracdo, por produzirem retornos maiores. A gestao passiva, por sua vez, tem
retornos em geral menores, portanto cobra menores taxas de administragao.

O modelo de estilos de Sharpe tem como objetivo identificar o tipo de gestéo de
um determinado fundo. No gerenciamento passivo, o investidor obtém retorno apenas
pelo estilo, enquanto no gerenciamento ativo, obtém-se retorno tanto pela selecéo
guanto pelo estilo Sharpe (1992).

O modelo de estilos de Sharpe busca ordenar o processo de investimento,
proporcionando um cenario sobre as decisdes tomadas pelos investidores, que apesar
de possuirem informagdes reduzidas, buscam explorar as vantagens comparativas. Por
ser de féacil aplicacdo, o método de estilos se torna muito econémico e extremamente
difundido no meio financeiro.

Conforme mencionado anteriormente na equacdo 11, o modelo de estilos de
Sharpe apresenta algumas limitacdes. Em seu artigo classico, Sharpe (1992) aplicou
essa técnica na avaliacdo de fundos mutuos e obteve resultados que corroboram com a
literatura existente, indicando que os fundos matuos, em geral, ndo conseguem superar

0 desempenho do mercado.
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2.5 ESTUDOS ANTERIORES

O objetivo do trabalho de Mugnaini (2008) é analisar o nivel de eficiéncia
informacional fraca a partir de uma série composta por 7 fundos, abrangendo o periodo
de janeiro de 2003 a agosto de 2005, atravées do método de hipdteses de
autocorrelacdo serial de Ljung e Box. O resultado encontrado pelo autor afirma que
podem existir outros mecanismos de negociagao que possam ser mais lucrativos para o
investidor do que a simples aquisicado de cotas de FlIs. O autor ainda justifica que 0s
gestores podem nao estar utilizando toda a informacéo disponivel no mercado e
tomando suas decisfes baseadas em fatores politicos ou econdmicos.

Cosentino (2011) discute em seu artigo o desempenho dos fundos imobiliarios,
com o objetivo de verificar sua aderéncia ao mercado imobiliario real quando
comparados com seus sistemas semelhantes em outros paises como Estados Unidos,
Franca, Alemanha e Reino Unido. O autor criou uma carteira hipotética para analise
exploratoria. Cosentino (2011) conclui que, utilizando dados de janeiro de 2005 a
dezembro de 2010, o mercado Flis brasileiro possui um desempenho aderente ao setor
imobiliario real, com o aumento dos precos de imoveis sendo refletidos no aumento das
cotas. Entretanto houve baixa correlacao entre o sistema brasileiro e os demais paises
analisados. O autor conclui que o mercado de Flls ainda é insipiente e ainda nao é
capitalizado o suficiente para atrair recursos de investidores internacionais.

O trabalho desenvolvido por Scolese (2015) buscou investigar o retorno de
fundos de investimentos imobiliarios, identificando seu estilo e comportamento. Os
fundos foram comparados com alguns indices do mercado financeiro brasileiro de
renda fixa, renda variavel e do segmento imobiliario para o periodo de 2011 a 2015.0
autor criou uma selecdo de fundos como variavel dependente e utilizou os seguintes
indices como variaveis explicativas: IMA-B5, IMA-B5+, IRF-M, IBOV, IDIV e IGMI-C.
Seus resultados apontaram que os retornos da carteira de Flls sofreram influéncia tanto
do mercado de renda fixa quanto do mercado de renda variavel.

Frade (2015) apresentou em sua dissertacdo uma analise cujo objetivo é verificar

0 impacto da curva de juros sobre o desempenho dos Flls. O método utilizado foi a
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analise de componentes principais abrangendo o periodo de 30 de dezembro de 2010
até 30 de junho de 2014. Os resultados deste estudo indicam que 0 aumento no nivel
da curva de juros tem um impacto negativo no desempenho dos Flls. Frade também
analisou duas classes de Fllis (tijolo e papel), onde os fundos de tipo papel mostram-se
menos sensiveis a variacdo das taxas de juros, possivelmente devido a sua
composicao ser de ativos atrelados as taxas de juros. O IFIX apresentou uma resposta
intermediaria conforme o esperado.

Schutt (2016) apresenta a abordagem do modelo de estilo de Sharpe para
analisar os retornos (RBSA) de fundos multimercados, que atuam com mais liberdade
do que outros tipos de fundos. No entanto, devido as limitacdes do modelo, os autores
precisaram buscar formas de contorna-las. Uma dessas limitagdes € que as exposicoes
dos fundos, segundo a hipétese de Sharpe (1992), permanecem constantes ao longo
do periodo de estimacdo. No entanto, o proprio autor reconhece que essa prética é
improvavel e sugere o uso de subamostras com tempo fixo. A abordagem adotada por
Schutt (2016) para solucionar esse problema foi estimar as exposi¢cdes ao longo do
tempo, bem como seus parametros, por meio do filtro de Kalman.

Os resultados aplicando uma base de dados de fundos multimercados brasileiros
mostraram que a RBSA pode explicar mais de 50% da variancia dos retornos dos
fundos. Outro resultado significante, além da forte influéncia no mercado de renda
variavel, foi o crescimento da exposicdo ao mercado de renda fixa.

J& o objetivo do estudo de Serra (2017), foi comparar o comportamento dos
retornos do IFIX com os seguintes indices: IBOV, SMLL, IDIV e IMOB. O periodo de
amostragem foi de dezembro de 2010 a agosto de 2017 e através de andlise
quantitativa o autor chega a conclusado de que o IFIX apresentou menor risco e maior
retorno. A andlise de Serra (2017) indicou que o IFIX comportou-se conforme o
esperado de uma ativo de menor risco: subiu menos nos meses de alta e caiu menos
nos meses de baixa quando comparados com os demais indices.

Paganini (2020) busca entender o impacto de fatores de mercado nos retorno dos Flls,
e para tal, o autor utilizou de regressdo em painel com efeitos aleatérios. Os dados
analisados sao formados por uma selecdo de 60 fundos compostos por valores

trimestrais, do primeiro trimestre de 2011 ao segundo trimestre de 2018. A selecao de
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fundos foi comparada com os indices IFIX, IGMI-C, IBOV, IMAB5, IMAB5+ e IRFM, e foi
utilizado como caracteristicas especificas do fundo, a taxa de administracdo, idade e
liquidez. O resultado da regressdo mostrou que o desempenho dos Flls nao
acompanhou o setor imobiliario (IGMI-C), indicando que os fundos ndo séo substitutos
ao investimento direto. Entretanto, as variaveis do mercado de renda fixa e variavel
foram significativas para o modelo, comprovando o seu carater hibrido. Ja as variaveis
de caracteristicas especificas dos fundos ndo apresentaram qualquer relevancia para a
previséo de retorno.

O estudo desenvolvido por Oliveira (2020) sera utilizado como referéncia
principal. Oliveira analisou o risco e o retorno dos FlIs brasileiros no periodo de janeiro
de 2012 a dezembro de 2017. O método escolhido é regressao via stepwise, e utiliza as

variaveis descritas na tabela a seguir:

Tabela 1 - Quadro de variaveis

Variaveis Fonte
Dependente IFIX BMF&BOVESPA (B3)
Explanatérias  IMOB B3

IBOV B3

SELIC Banco central do Brasil (BCB)

INPC BCB

IPCA BCB

IPCA Hab BCB

IPC Hab BCB

IGP-M BCB

FipeZAP(Comercial vendas) Fundacéo Instituto de Pesquisas Econ6micas (FIPE)
FipeZAP(Comercial locagéo) FIPE
FipeZAP(Residencial Venda)  FIPE
FipeZAP(Residencial loca¢do) FIPE
Fonte: Oliveira (2020)

Os resultados encontrados por Oliveira (2020) apontam que o indice ibovespa é
a Unica variavel que explica o retorno do indice IFIX, quando a amostra € analisada no
periodo completo. Entretanto, quando avaliada a subamostra de junho de 2015 a
dezembro de 2017, outras varidveis passam a explicar o retorno do IFIX como a

locacdo de imoOveis comerciais e a venda de imdveis residenciais. O periodo posterior a
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junho de 2015 leva Oliveira a concluir que além da forte influéncia positiva causada pelo
IBOV sobre o IFIX, a variavel FipeZAP (Residencial Venda) também tem forte relacéo

positiva enquanto a FipeZAP (Comercial Locacdo) apresentou relacdo inversa com o

indice.
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3 METODO

O presente trabalho busca avaliar a influéncia exercida sobre o desempenho dos
fundos de investimento imobilidrio através das variaveis representativas das classes de
renda fixa, renda variavel e do segmento imobiliario, de acordo com estudos anteriores
(SCOLESE, 2013; SCHUTT, 2016; OLIVEIRA, 2020). A abordagem utilizada para este
estudo pode ser considerada quantitativa, devido a utilizacdo do software GRETL para
a analise de dados.

Neste capitulo é abordado o objeto de estudo, descrevendo-se suas
caracteristicas, bem como sua relevancia no contexto atual. Em seguida, € relatado
brevemente os indices escolhidos como variaveis explicativas e a fonte de seus dados.

Por fim, é descrito o método utilizado para atingir o objetivo principal do trabalho.

3.1 OBJETO DE ESTUDO

Através de uma breve contextualizacdo historica, Cosentino (2011) discorre
sobre a estrutura de investimento chamada de REITs (Real State Investment Trust),
criada nos Estados Unidos em 1960 como alternativa ao investimento de Real State,
permitindo investimento de forma indireta, ou seja, através de acfes de uma empresa.
Os REITs normalmente possuem algumas isencdes de impostos sobre o lucro, mas
devem distribuir obrigatoriamente quase todo o seu lucro para manter esta isencao.

Os REITs americanos sao classificados em 3 tipos:

a) equity REITs: Onde a empresa € dona da propriedade e opera o imovel
para renda de locagéo ou exploragao.

b) mortgages REITs: Onde empresas financiam imoveis para investidores,
outros REITs ou ainda na compra de ativos securitizados.

c) hybrid REITs: onde a empresa atua tanto como um equity como
Mortgages. Este tipo de REIT deixou de existir na economia americana
apos o ano de 2010.

Historicamente, imoOveis comerciais para renda eram financiados com altos niveis

de alavancagem. Essas propriedades forneciam uma seguranca consideravel para o
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financiamento hipotecério e a renda de locacdo era uma fonte clara de receita para
pagar a despesa de juros da divida. Assim, os mercados imobiliarios eram dominados
por empreendedores ou empresarios tentados a construir fortunas pessoais assumindo
riSCos enormes.

Os fundos de investimentos imobiliarios foram criados no Brasil pela lei n® 8668,
de 25 de junho de 1993, no governo de Itamar Franco. Entretanto, somente
recentemente houve adesdo massiva por parte dos investidores tipo pessoa fisica.

O modelo Brasileiro teve como inspiracdo os REITs americanos, que jA eram
investimentos consolidados naquele periodo. Contudo, segundo ANBIMA (2014), a
versao brasileira ndo absorveu muitas das caracteristicas americanas, como a natureza
juridica, possibilidade de ser modelada como fundo mutuo, a possibilidade de ser
constituido como fundo aberto com livre entrada de novos investidores e a capacidade
de alavancar suas carteiras.

A adeséo da pessoa fisica a este tipo de investimento pode ser vista na figura 3.
Como pode ser observado, o crescimento foi alto nos ultimos anos, a partir de meados
da década de 2010.

Figura 3 - Crescimento de investimento Pessoa Fisica em FlI
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Fonte: Relatério mensal B3 (Fevereiro, 2023)



36

De acordo com o site da B3, os Fundos de Investimento Imobiliario (FlIs) sdo
constituidos por recursos destinados a aplicacdo em ativos relacionados ao mercado
imobiliario. A instituicdo financeira responsavel pela administracdo do fundo é
responsavel por sua criacdo e pela captagdo de recursos junto aos investidores por
meio da venda de cotas.

Os recursos arrecadados por um FIl podem ser usados para a aquisicdo de
imOveis urbanos ou rurais, em construcdo ou ja construidos, destinados a fins
comerciais ou residenciais, além de titulos e valores mobiliarios relacionados ao setor
imobiliario, como cotas de outros Flls, Letras de Crédito Imobiliario (LCI), Certificado de
Recebiveis Imobiliarios (CRI), acbes de empresas do setor imobiliario e assim por
diante.

Vale ressaltar que um FIl é organizado como um condominio fechado, o que
significa que os investidores ndo podem resgatar suas cotas antes do término do prazo
de duracdo do fundo. Como a maioria dos Flls ndo possui prazo definido, o investidor
s6 pode deixar o investimento por meio da venda de suas cotas no mercado
secundario.

As pessoas fisicas séo atraidas pelos Fundos de Investimentos Imobiliarios
devido as vantagens que este produto oferece. De acordo com a B3, as principais
vantagens dos FlIs séo:

a) possibilidade de investir em ativos imobiliarios sem a necessidade de
adquirir um imovel diretamente;

b) diversificacdo em diferentes tipos de ativos imobiliarios como shopping
centers, hotéis e residéncias;

c) distribuicdo de receitas mensais aos cotistas;

d) profissionais especializados sdo responsaveis por toda a gestdo dos
imoveis do fundo;

e) isencdo de imposto de renda para pessoas fisicas, desde que o fundo
possua mais de 50 cotistas e que elas ndo detenham mais de 10% das

cotas ou 10% do volume total de rendimentos.
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Os Flls sédo classificados em trés estratégias de investimento, conforme o
relatorio da ANBIMA (2014). Tais estratégias sdo: estratégia de renda, estratégia de
desenvolvimento e estratégia financeira.

A estratégia de renda busca proporcionar aos cotistas uma rentabilidade através
do aluguel de imoéveis de propriedade do Fll, que podem ser edificios inteiros ou
andares isolados. E comum a préatica de compra de iméveis para aluga-los ao antigo
proprietario, o que configura a operacdo conhecida como sale and leaseback. O antigo
proprietario tem interesse nesse tipo de operagdo quando busca liberar recursos para
outros investimentos ou aumentar a liquidez do seu portfélio. Por exemplo, os FllIs de
agéncias permitem que instituicdes bancéarias desmobilizem seus iméveis para ampliar
0 caixa. Outra operacdo comum em fundos de renda é a possibilidade de retrofit, que
consiste na aquisicdo de um imovel, seguido de ampla reforma para aumentar o aluguel
e valorizacéo da propriedade.

A segunda estratégia mencionada no relatério da ANBIMA (2014) é a de
desenvolvimento. Essa estratégia consiste na incorporacdo de imdveis visando a
rentabilidade dos cotistas por meio da posterior alienacdo ou aluguel do imével. Esse
tipo de fundo pode investir em projetos imobilidrios, desde a aquisicdo do terreno até
fases mais avancadas de construcdo. Uma operacdo comum nessa estratégia € a built
to suit, em que o imovel é construido especificamente para atender as necessidades de
um futuro comprador ou locatario, como, por exemplo, lajes corporativas triple A com
alta tecnologia e elevada qualidade de materiais e estrutura. No entanto, € importante
destacar que a rentabilidade nos fundos com essa estratégia € menor a curto prazo,
devido ao horizonte de maturacado dos empreendimentos.

A terceira estratégia € a financeira, investindo em titulos e valores mobiliarios de
renda fixa e variavel. Essa estratégia sé se tornou possivel apés a publicacao pela CVM
n°® 472 em 31 de agosto de 2008, uma vez que, antes, a regulamentacado permitia
somente investimentos em imdveis prontos ou em construcao.

Os FlIs podem investir em Certificados de Potencial Adicional de Construgcao
(CEPACs), cotas de outros Flls, cotas de Fundos de Investimentos em Direitos
Creditérios (FIDC) e de Fundos de Investimento em Participacao (FIP) , Certificado de

Recebiveis imobiliarios (CRI), Letras de crédito imobiliario (LCI), titulos de divida
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lastreados em crédito imobiliario e cotas de fundos de investimentos em acdes setoriais
cujos emissores invistam exclusivamente no setor de construcéo civil ou no mercado
imobiliario.

Os FlIs séo sujeitos a tributacdo, caso haja ganhos de capital. Neste caso, é
cobrado 20% de aliquota, ja os dividendos ndo sao tributados conforme a legislacao da
B3 mencionada acima. A legislacédo estabelece a obrigatoriedade de distribuicdo pelos
fundos de, no minimo, 95% dos lucros auferidos a seus cotistas, apurados segundo o
regime de caixa, a cada semestre do ano.

O investimento em FlIs apresenta diversos riscos que devem ser considerados
na escolha de um portfélio. O relatorio da ANBIMA (2014) apresenta uma lista de riscos
associados a este tipo de ativo, que estdo inter-relacionados. Entre 0s riscos
destacam-se em:

a) riscos Macroecon6micos, como desemprego, reducéo de renda e restricdo
de crédito, que afetam a demanda por novos iméveis e reduzem a
atratividade das cotas de Flls em relac&o a outros ativos financeiros;

b) riscos de crédito: esta relacionado ao ndo pagamento dos devedores
numa carteira composta por titulos de divida privada;

c) riscos de mercado, que refletem a mudanca nos precos das cotas em
funcdo das condi¢cdes de mercado, consiste em registrar todos os ativos
liquidos, ou quando este preco for ndo observavel, pela melhor estimativa
de preco possivel, considerando uma eventual necessidade de desfazer a
aplicacdo nesses titulos;

d) risco de liquidez, que se refere a possibilidade do cotista ndo conseguir se
desfazer de suas cotas no mercado secundario;

e) risco de vacéancia, que se relaciona ao risco de o imével ficar desocupado
por um periodo de tempo, interrompendo o processo de geracao de
receitas e aumentando os custos, visto que despesas com condominio e
impostos sobre propriedade sédo responsabilidades do locatario;

f) variacdo de pregos dos imoveis, que afetam diretamente os fundos com
estratégia de desenvolvimento, jA que a queda nos precos dos imdéveis
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leva a baixas dos aluguéis. Esse risco pode decorrer de flutuacdes ciclicas
do mercado imobiliario;

g) risco de desenvolvimento imobiliario, que envolve questdes de burocracia,
atrasos na obtencédo de licengas e documentos ambientais, problemas de
orcamento e atrasos na conclusao da obra, variagéo brusca de precgos das
matérias-primas e riscos de due-diligence;

h) riscos de propriedade, que incluem perdas por causas naturais, ou por
possibilidade de desapropriacéo;

i) risco de concentracdo de carteira, que afeta fundos com poucos locatarios;

j) riscos regulatorios e juridicos, que podem surgir em um mercado
incipiente;

K) riscos do setor real imobilidrio de construgdo civil, relacionados a
mudancas de normativas e tributarias nos proprios setores imobiliario e de

construcao civil.

3.2 FONTE DE DADOS

As variaveis explicativas sdo compostas por 6 indices que representam 0s riscos
ao qual o objeto de estudo esta exposto. O periodo amostral compreende fevereiro de
2011 a dezembro de 2022 e suas observagOes sdo mensais, somando um total de 130
observacfes. Tal periodo foi definido pois € quando inicia-se a utilizacao do indice IFIX.
Cabe ressaltar que a amostra abrange o periodo de pandemia COVID-19. A tabela

abaixo faz um resumo das variaveis explicativas.

Tabela 2 - Variaveis utilizadas

indice Fonte
Selic Banco Central do Brasil
CDil Banco Central do Brasil

IGP-M Banco Central do Brasil
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indice Fonte

IFIX Ibovespa (B3)
IBOV Ibovespa (B3)
FipeZap Comercial Venda Fipe

FipeZap Comercial Locagéo Fipe

FipeZap Residencial Venda Fipe

FipeZap Residencial Locacdo  Fipe

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, os indices escolhidos serdo brevemente descritos, além de
apresentadas informacdes sobre sua relevancia para a analise proposta e sua fonte de

obtencéo.

3.2.1 SELIC

O registro de todas as transa¢cGes com titulos publicos a serem realizadas em
reservas imediatamente disponiveis € chamado de Sistema Especial de Liquidacdo e
de Custddia (SELIC). Essa estrutura € gerida pelo Banco Central do Brasil, operado em
parceria com a ANBIMA e funciona como depositario central dos titulos publicos.
Segundo Ross (2013), a taxa média dos negocios praticados no dia no mercado
secundario de titulos publicos divulgada pelo SELIC é entdo chamada de taxa SELIC.

A taxa € direcionada pelas decis6es do comité de politica monetéria, o Copom,
gue em reunides a cada 45 dias divulga a meta para a taxa SELIC. Essa taxa é
considerada a taxa referéncia para o custo do dinheiro no mercado monetario.

Os dados da série histdrica foram encontrados no sistema gerenciador de séries

temporais do Banco Central do Brasil.

3.2.2 CDI

Os Certificados de Depoésitos Interbancéarios (CDI) sao transagbes de titulos

privados emitidos pelos bancos com o objetivo de balancear suas gestao de caixa. Este
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certificado é semelhante ao CDB, entretanto € somente negociado entre as instituicées
financeiras. A taxa DI (Depdsito Interbancario) € considerada a ultima alternativa para
investir reservas ociosas por um dia util e a dltima oportunidade de captar reservas. Por
essa razao, a taxa DI é considerada o custo de oportunidade do dinheiro no mercado
monetario.

Este indexador é atrelado a SELIC e costuma ter um valor um pouco mais baixo.
O CDI também é muito utilizado como Benchmark para diversos investimentos.

A série temporal utilizada é de registros mensais e também foi encontrada no

Sistema Gerenciador de Séries temporais do Banco Central do Brasil (SGS).

3.2.3 IGP-M

O indice IGP-M é um indicador econémico que mede a variagdo dos precos de
bens e servicos no mercado brasileiro. Este indice € calculado pela FGV (Fundacao
Getulio Vargas) desde maio de 1989, sendo voltado predominantemente para a
comunidade financeira e considerado um dos principais indices de inflagdo do pais.

O indice é composto por outros 3 indices, o IPA, o IPC-BR e o INCC. O IPA,
chamado de indice de precos no atacado, é composto de 18 subindices regionais e
representa o valor adicionado pela producao, transportes e comercializacao de bens de
consumo e de capital. O IPC-BR representa a cesta basica de consumo da familia
brasileira, sendo constituido por uma lista de 435 mercadorias e servi¢os coletados na
cidade de Sao Paulo e Rio de Janeiro. J4 0 INCC, representa a evolu¢ao dos custos na
construcdo habitacional, sendo constituido de 18 municipios de capitais.

O IGP-M é utilizado como referéncia para reajustes de contratos de aluguel,
energia elétrica, telefonia, planos de saude, entre outros. Isso ocorre porque muitos
contratos possuem clausulas de indexacao que utilizam este indice como referéncia
para ajustar valores ao longo do tempo.

A série temporal do indice IGP-M é mensal e foi encontrada no sistema

gerenciador de séries temporais do Banco Central do Brasil (SGS).
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3.2.4 IFIX

O IFIX € um indice de desempenho criado pela BM & FBOVESPA (atual B3) para
medir o desempenho médio das cotagdes dos fundos imobilidrios listados nos
mercados de bolsa e de balcdo organizados pela B3. O IFIX é composto por uma
carteira tedrica de ativos, que inclui os principais Flls negociados na B3.

Criado em 2007, o IFIX tem como objetivo ser uma referéncia para investidores
interessados em investir em fundos imobiliarios. E um indice de retorno total que busca
refletir ndo apenas as variagdes nos precos dos ativos, mas também o impacto que a
distribuicdo de proventos teria no retorno do indice.

A composicao da carteira teorica € revisada a cada quatro meses, levando em
consideracdo critérios como liquidez, volume negociado e representatividade do
mercado imobiliario brasileiro. Atualmente o indice € composto por mais de 100 Flis,
representando uma ampla diversificacdo do mercado imobiliario brasileiro (Metodologia
do indice de fundos de investimentos imobiliarios, B3, 2020).

E importante ressaltar que o desempenho do IFIX n&o reflete necessariamente o
desempenho de um FIlI especifico. Cada fundo imobilidrio tem sua propria estratégia de
investimento e pode apresentar uma rentabilidade diferente em relagdo ao indice.
Portanto, € importante que os investidores avaliem individualmente cada FIl em que
desejam investir, levando em consideragao seus objetivos financeiros e perfil de risco.

A série temporal do indice IFIX é mensal e foi encontrada na bolsa de valores B3.
Foi necessario tornar a série em variacdo percentual para melhor adequacdo ao

modelo.

3.2.5 IBOV

O Ibovespa €é o principal indice de referéncia da Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(B3), sendo considerado o mais importante indicador de desempenho médio das acdes

negociadas na B3. A carteira tedrica do lbovespa € composta de empresas que

representam os setores mais relevantes da economia brasileira.
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A composicdo da carteira € feita de acordo com a participacdo das acdes no
volume financeiro negociado na B3 e tem sua revisdo programada a cada quatro
meses. As empresas que participam da composicao do indice sdo ponderadas pelo seu
valor de mercado, indicando que as empresas de maior valor ttm um maior peso em
sua composigao.

O Ibovespa tem como objetivo servir de benchmark para investidores, analistas e
gestores de fundos, permitindo uma melhor avaliagdo no desempenho das empresas e
do mercado financeiro como um todo (Metodologia do indice bovespa, B3, 2020).

A série temporal do indice ibovespa € mensal e foi encontrada na bolsa de
valores de Séo Paulo (b3). Foi necessario tornar a série em variacdo percentual para

melhor adequacao ao modelo.

3.2.6 FipeZAP comercial venda e locacao

O indice FipeZAP comercial venda acompanha a variacdo média de precos de
imOveis comerciais a venda em varias cidades brasileiras. Este indice é calculado pela
Fundacéo Instituto de Pesquisas Econdmicas (FIPE) em parceria com o ZAP Imdveis.
Sua divulgacdo acontece mensalmente e considera informacgfes coletadas pelas
imobiliarias para calcular o preco médio de iméveis comerciais a venda em cada cidade.

Ja o indice FipeZAP comercial locacdo, faz um levantamento dos precos de
aluguel de salas, conjuntos e prédios comerciais em diversas cidades brasileiras. O
objetivo deste indice é fornecer informacdes relevantes para investidores, corretores de
imoveis e empresas que atuam no mercado imobiliario comercial (Metodologia indice
FipeZAP, 2020).

A série temporal do indice € mensal e foi encontrada no site da Fundacéo
Instituto de Pesquisas Econdmicas.

3.2.7 FipeZAP residencial venda e locacao

O indice FipeZAP residencial venda mede a variacdo do preco médio de venda

de imoveis residenciais em diferentes regibes do pais e também é calculado pela
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Fundacédo Instituto de Pesquisas Econdmicas (FIPE) e o portal de iméveis Zap. Este
indice tem por objetivo acompanhar a evolucdo dos precos de venda de imoveis
residenciais, melhorando a tomada de decisdo de corretores, investidores e empresas
gque atuam no mercado residencial.

Outro indicador é o FipeZAP residencial locacdo, que por sua vez busca o preco
médio de aluguel de iméveis residenciais em diferentes regides do pais.

Ambas séries temporais de venda e de loca¢do sao de intervalo mensal e foram

encontradas no site da Fundacao Instituto de Pesquisas Econdmicas.

3.3 METODO UTILIZADO

O método utilizado para atingir o objetivo do presente trabalho é a regressao
linear simples com o uso de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

A utilizacdo da analise de estilos (RBSA), conforme mencionado no referencial
tedrico, ndo serve necessariamente para descobrir a carteira detalhada de um fundo,
mas sim, sua exposicdo a certos riscos. E através de seus resultados, obter
informacgdes que possam ser relevantes na tomada de decisédo de um investimento.

A férmula geral é descrita conforme a equacao abaixo.

R;‘ =a+ [fBﬂFl + - ‘I‘ﬁinFn] + € (13)

Onde:

R, = Retorno do ativo i

o = Constante

Bi» = Representa a sensitividade do fator
F.,= Representa o valor do fator n

€ = Potenciais influenciadores néo listados (Erros)
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Os seguintes indices séo utilizados neste trabalho como proxy para representar
as classes de ativos:

a) fundos de investimento imobiliario: IFIX;
b) renda fixa: CDlI,
c) renda Variavel: IBOV;
d) aluguel de imoveis: IGP-M;
e) taxa livre de risco: SELIC;
f) indice FipeZAP comercial Venda: cm_yv;
g) indice FipeZAP comercial Locacdo: cm_|;
h) indice FipeZAP Residencial Venda: rd_v;
i) indice FipeZAP Residencial Locacao: rd_|.

Com os indices proxy determinados e substituidos na equacéo geral 13 chegamos

a equacao 14.

Rifi:r - a"‘ﬁlch@'+/32Fibov+/33Fz'gp—m+f84chv +185ch1 ‘I‘;BGF"MLJ +57Frd; +/36Fse£z'c+ez'
(14)

A tabela abaixo mostra a estatistica descritiva das proxys utilizadas. Nesta tabela

€ possivel ver o numero de elementos (count), a média (mean) e o desvio padrao (std).

Tabela 3 - Estatisticas descritivas

Residencias Venda Residencias Locacao Comerciais Venda

count 130.000000 130.000000 130.000000
mean 0.355846 0.308231 0.057692
std 0.402079 0.554454 0.513440
min -0.160000 -0.780000 -0.670000
25% 0.000000 -0.062500 -0.290000
50% 0.245000 0.230000 -0.030000
75% 0.565000 0.617500 0.205000
max 1.460000 1.840000 1.460000
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Comerciais Locacdo IFIX BOV
count 130.000000 130.000000 130.000000
mean -0.034462 2069.185077 76558.160231
std 0.631663 603.225076 25142.504294
min -2.210000 1256.230000 40405.990000
25% -0.427500 1432.067500 54280.807500
50% -0.015000 2070.165000 66291.230000
75% 0.280000 2707.817500 101092.757500
max 2.070000 3197.580000 126801.660000
IGP-M SELIC CDI
count 130.000000 130.000000 130.000000
mean 0.692154 0.696769 0.693923
std 0.955840 0.292724 0.292056
min -1.100000 0.130000 0.130000
25% 0.165000 0.490000 0.490000
50% 0.595000 0.710000 0.700000
75% 0.980000 0.950000 0.940000
max 4.340000 1.220000 1.210000

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Com o objetivo de replicar o estudo realizado por Oliveira (2020), foi utilizado
uma base de dados contendo os seguintes indicadores: IFIX, IBOV, SELIC, IGP-M, CDI,
FipeZAP comercial locagdes, FipeZAP comercial venda, FipeZAP residencial venda e
FipeZAP residencial locacfes. A figura 4 mostra a oscilacdo do IFIX entre os anos de
2012 e 2022.

Figura 4 - Oscilagdo do IFIX (2012-2022)

Ifix

Fonte: Elaborado pelo autor.

Primeiramente, foi aplicado o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentado
nas varidveis de modo a verificar a sua estacionariedade. Todas as variaveis

apresentaram p-valor maior do que o limite especificado de 0,05 conforme a tabela
abaixo.

Tabela 4 - Teste ADF

Variavel p-valor teste ADF
IFIX 0,7091

IBOV 0,03508

SELIC 0,2947

IGP-M 0,003606
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Variavel p-valor teste ADF
CDI 0,2775

FipeZAP Comercial Venda 0,621

FipeZAP Comercial Locagao 1,892e-16
FipeZAP Residencial Venda 0,6536

FipeZAP Residencial Locacéao 0,1005

Fonte: Elaborado pelo autor.

A sequir, a figura 5 representa os graficos de todas as varidveis confirmando que

existe tendéncia significativa em algumas delas.

Figura 5 - Séries temporais das variaveis (2012-2022)
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Segundo Gujarati (2011), em estatistica, a estacionariedade é de extrema
importancia para a analise de séries temporais, que podem ser definidas quando suas
propriedades como média, variancia e autocorrelacdo sdo constantes ao longo do
tempo. Isso significa que a distribuicdo de probabilidades da série ndo muda com o
tempo e que ndo ha tendéncias significativas ou padrdes sazonais na série. A
estacionariedade da série é muito importante para sua analise, pois melhora
consideravelmente a capacidade de produzir previsdes e interpretar seus resultados.
Dessa forma, optou-se por retirar o logaritmo de todas as variaveis, exceto o IBOV e o
IFIX, com o objetivo de reduzir a heteroscedasticidade. Também foi realizada a primeira
diferenca entre todas as variaveis, assim todos os p-valores ficaram abaixo do limite

especificado. Este resultado pode ser visualizado a seguir, na figura 6.

Figura 6 - Séries com primeira diferenca
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Em seguida, foi realizada uma regressdo preliminar de minimos quadrados
ordinarios com todas as variaveis estacionarias. Como todas as variaveis, exceto o
IBOV, apresentaram p-valor maior que a significancia de 0,05 elas foram descartadas.

O modelo resultante foi 0 seguinte:

Tabela 5 - Modelo 1

Coeficiente Erro Padrao Razao-t p-valor
const 0,511001 0,255859 1,997 0,0479
IBOV 0,296300 0,0640536 4,626 9,01e-6
Média var.dependente 0,691386 D.P.Var. dependente 3,295306
Soma resid.quadrados 927,3613 E.P. da regressao 2,691656
R2 0,337985 R2 ajustado 0,332813
F(3,128) 21,39816 P-valor(F) 9,01e-6
Log da verossimilhanca -312,1746 Critério de Akaike 628,3492
Critério de Schawarz 634,0842 Hannan-Quinn 630,6795
o 0,021510 Durbin-Watson 1,938453

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, foi realizado o teste de normalidade de residuos que aceitou a hipotese
nula de que o erro tem distribuicdo normal com p-valor igual a 0,282963. Os resultados
da regresséo apontam que a cada aumento de 1% no indice ibovespa estéd associado a
um aumento de 0.2963% de aumento no IFIX. O coeficiente de determinacdo R2 é igual
a 0,337985 indicando que o modelo tem a capacidade de explicar apenas 33,80% da
variancia.

Oliveira (2020) aplica o teste de heteroscedasticidade de White, que evidencia
problemas no modelo. O mesmo acontece no modelo exposto acima. A
Heterocedasticidade refere-se a suposicdo de que a variancia dos erros nao é
constante em todas as condi¢cdes do modelo. Isso significa que a dispersédo dos erros

varia de acordo com a magnitude dos valores das variaveis independentes, ou seja, 0s
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erros tém uma variagao diferente em diferentes partes do conjunto de dados. Isso pode
ocorrer quando a magnitude dos erros é influenciada por alguma caracteristica dos
dados que néo foi considerada pelo modelo.

Um novo modelo foi estimado a partir de uma sub amostra cujo periodo inicia em
julho de 2015 e termina em dezembro de 2022 com 90 observagfes. O modelo de
regressao utilizado apresentou e variaveis significativas: FipeZAP (Residencial Vendas),
FipeZAP (Residencial Locacédo) e IBOV.

Tabela 6 - MQO usando as observa¢fes 2015:07-2022:12

Coeficiente Erro Padrao Razao-t p-valor
const 0,442586 0,267675 1,6536 0,1019
IBOV 0,350044 0,0639750 5,472 4,32e-7
dl res,e, 1,95732 0,622854 3,142 0,0023
dl res,y -0,970553 0,411309 -2,360 0,0206
Média var.dependente 0,813624 D.P.Var. dependente 3,494120
Soma resid.quadrados 553,2115 E.P. da regresséo 2,536275
R2 0,490874 R2 ajustado 0,473113
F(3,86) 10,69004 P-valor(F) 4,83e-6
Log da verossimilhanca -209,4213 Critério de Akaike 426,8427
Critério de Schawarz 436,8419 Hannan-Quinn 430,8750
o -0,072025 Durbin-Watson 2,138278

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir deste modelo, foram novamente realizados os testes de normalidade e
teste de heteroscedasticidade de White. O teste de normalidade de residuos
apresentou p-valor igual a 0,307525 aceitando a hipétese nula de distribuicdo normal,
entretanto o teste de heteroscedasticidade de White apresentou p-valor igual a
0,043728 rejeitando a hipotese nula de distribuicdo homocedastica. Este teste mostra

gue o modelo apresenta problemas que devem ser corrigidos.
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Um novo modelo foi gerado com as mesmas variaveis no mesmo periodo de
subamostra, desta vez utilizando o modelo de regressado corrigido para a
heterocedasticidade. O Modelo Heterocedasticidade-corrigida pode ser observado a

sequir:

Tabela 7 - Modelo Heterocedasticidade-corrigida, usando as observagfes 2015:07-2022:12 (T=91)

Variavel dependente: d IFIX

Coeficiente Erro Padrao Razao-t p-valor
const 0,551531 0,240850 2,290 0,0245
IBOV 0,268852 0,0448864 5,990 4,75e-8
dl res,e, 2,16396 0,472195 4,583 1,54e-5
dl res;y. -0,943066 0,449766 -2,097 0,0389

Estatisticas baseadas nos dados ponderados

Média var.dependente 297,2091 D.P.Var. dependente 1,859010
R2 0,385265 R2 ajustado 0,363821
F(3,86) 17,96589 P-valor(F) 3,86e-9

Log da verossimilhanca -181,4627 Critério de Akaike 370,9253
Critério de Schawarz 380,9245 Hannan-Quinn 374,9576
P 0,002353 Durbin-Watson 1,992384

Estatisticas baseadas nos dados originais
Média var. dependente 0,813624 D.P.var. dependente 3,494120
Soma resid.quadrados 582,3632 E.P. da regresséao 2,602242

Fonte: Elaborado pelo autor.

Teste da normalidade dos residuos

Hipotese nula: o erro tem distribuicdo normal
Estatistica de teste: x2(2) = 6,67323

com p-valor = 0,0355572
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Os resultados mostram que um aumento de 1% da variavel IBOV esta associado
a um aumento de 0,2688% no IFIX. O indice FipeZAP residencial de vendas esta
associado a um aumento de 2,16%. Por fim, o indice FipeZAP residencial de locacdes
apresenta uma relagéo inversa com o IFIX, reduzindo em 0,9431%.

Durante o periodo analisado, que corresponde de julho de 2015 até dezembro de
2022, a variavel FipeZAP Residenciais Venda apresentou forte influéncia sobre o indice
IFIX. Uma possivel explicacdo para tal fato € a valorizacdo dos imdveis, o que pode
aumentar a cota dos fundos imobiliarios.

J& a variavel FipeZAP Residencial Locagcdo apresentou uma relacdo negativa
com o indice IFIX. Uma possivel explicacdo para isso € que o aumento na locacao pode
levar ao aumento da inadimpléncia, o que reflete no preco das cotas dos fundos. O
aumento da inadimpléncia pode estar relacionado as dificuldades enfrentadas pelo
setor residencial de locac¢des no periodo da pandemia COVID-19, que iniciou em margo

de 2020 no territorio brasileiro.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi analisar os diferentes indices para verificar sua
influéncia sobre a variacdo do IFIX, buscando entender como eles afetam o mercado
imobiliario. Para isso, foram selecionados indices que representam o setor imobiliario
(FipeZAP), a macroeconomia do pais (SELIC e CDI), a inflagdo (IGP-M) e o mercado
financeiro (IBOV).

Para quantificar os resultados, optou-se pelo método de minimos quadrados
ordinarios (MQO). No entanto, ao analisar as séries temporais obtidas no periodo de
fevereiro de 2012 a dezembro de 2022, o primeiro resultado mostrou
heterocedasticidade dos residuos, indicando que o modelo ndo estava bem ajustado
para chegar a conclusbes relevantes. Para solucionar esse problema, aplicou-se o
método em uma sub-amostra, abrangendo o periodo de julho de 2015 a dezembro de
2022. Com essa abordagem, o modelo apresentou caracteristicas de
homocedasticidade e normalidade dos residuos, tornando possivel chegar a conclusdes
mais validas.

De acordo com o modelo final, uma variacdo de 1% no indice IBOV resulta em
uma variacdo correspondente de 0,2688% no IFIX. Por sua vez, as variagdes nos
indices representativos do mercado imobiliario, como o FipeZAP residencial de venda e
locacéo, sao de 2,16% e -0,9431%, respectivamente.

Os resultados sugerem uma forte influéncia positiva do indice FipeZAP
residencial de venda sobre o IFIX. Isso pode ser explicado pelo fato de que a
valorizacdo dos imdveis residenciais pode levar a valorizacdo das cotas dos fundos
imobiliarios. Por outro lado, o indice FipeZAP residencial de locacdo apresenta uma
relagdo inversa com o IFIX, o que pode ser explicado pelo nivel de inadimpléncia
refletindo nos precos das cotas. Vale ressaltar que a amostra analisada incorpora o
periodo da pandemia de COVID-19, o que pode justificar a relacdo inversa entre o
indice FipeZAP residencial de locacao e o IFIX.

Por fim, é importante destacar que o indice Ibovespa apresenta uma relacao
positiva com o IFIX, exercendo uma grande influéncia sobre a variacdo das cotas dos
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Fundos Imobiliarios. Isso significa que os investidores desses fundos estao sujeitos aos
riscos do mercado variavel, o que pode ser considerado um ponto negativo do produto.

Os resultados encontrados diferem dos trabalhos de Frade (2015) e Scolese et
al. (2015), que nado mostraram qualquer relagéo significativa com a taxa SELIC. Por
outro lado, a influéncia do Ibovespa vai ao encontro dos resultados obtidos por Scolese
et al. (2015) e Oliveira (2020), que também encontraram uma relacédo significativa e
positiva.

Quanto as demais variaveis, conclui-se que, ao contrario do esperado, nao
servem como benchmark para os Fundos Imobilidrios, de modo que os investidores
assumem riscos semelhantes aos da renda variavel.

Como sugestao para melhoria deste estudo deve-se realizar testes para verificar
a quebra estrutural, visto que este pode ter sido um dos motivos para a existéncia de
heterocedasticidade no modelo. A aplicacdo de outro modelo, como o cointegragéao e
vetor de correcdo de erros (VEC) ao invés do MQL, também pode resolver o problema

de heterocedasticidade.
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