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RESUMO

Este estudo baseia-se na modelagem da volatilidade através do modelo GARCH
na plataforma R, com o intuito de identificar os clusters de volatilidade afim de
analisar o comportamento do ativo em questdo em detrimento aos eventos externos
gue afetam o mercado de fundos imobiliarios. A analise sera feita no fundo KNRI11,
o periodo analisado é de janeiro de 2018 a outubro de 2021, com aplicacdo dos
testes de autocorrelacéo, aplicacdo do modelo GARCH e aplicacdo do Value at
Risk (VaR). O objetivo é estimar quanto tempo levara para que o fundo em questéo
retome seu pico historico, principalmente apds a pandemia do COVID-19. Além
disso, obter parametros que auxilie os investidores a tomarem decisdes racionais
em periodos de alta volatilidade, afinal, através dos dados estatisticos obtidos na
aplicacdo do GARCH e do VaR o investidor terd informacdes assertivas para
minimizar os riscos sistémicos e consequentemente diminuir as possiveis perdas

em detrimento a um choque externo.

Palavras-chave: Risco, Retorno, Volatilidade, Clusters, GARCH, VaR, Pico

Historico.
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INTRODUCAO

A teoria das finangas estuda, além de outros assuntos, de que forma os
eventos enddgenos e exdgenos ao mercado financeiro sdo incorporados aos
pregcos dos ativos e, como os investidores reagem e tais impactos, retratando o
problema abordado neste estudo.

A volatilidade do retorno dos ativos, medida estatica que mede o risco de
um ativo de acordo com a intensidade e frequéncia de sua oscilagao de preco em
um determinado periodo, tem sido objeto de analise e estudo de tais identificacdes
de movimentacdes. O principal objetivo € a modelagem da volatilidade para
descrever o comportamento dos ativos como, também, fazer previsdes da
volatilidade desses ativos no futuro.

Choques externos na variagdo do retorno dos ativos ocorrem devido aos
mercados serem cada vez mais globalizados, de tal forma que a interacao entre
eles acentua esta interdependéncia, fazendo por exemplo, que um acontecimento
pandémico gere instabilidade econdmica e, consequentemente, acentuadas
variagdes nos pregos dos ativos e incertezas dos investidores.

Diante do contexto, questiona-se: como 0s eventos exdgenos afetam o
mercado de Fundos Imobiliarios e como estimar em quanto tempo estes retomarao
seu pico histérico de pregos?

Partiu-se da hipotese de que os eventos exdégenos podem afetar o padréao
de séries temporais dos precos de ativos e, que em certo periodo, estes retomaréo
seu pico histarico.

O trabalho foi divido da seguinte forma: no primeiro capitulo foram tratados
alguns conceitos basicos sobre mercado de capitais, breve histéria da origem dos
fundos imobiliarios, a importancia deste mercado a economia do pais, alguns
conceitos sobre FllI's (Fundos de Investimento Imobiliario), riscos.

No segundo capitulo foi descrito toda metodologia utilizada no trabalho,
com intuito de proporcionar toda referéncia teorica utilizada neste trabalho.

O terceiro capitulo apresentou todos os resultados individuais do respectivo
ativo, obtidos com aplicacao dos testes e dos modelos GARCH e VaR (Value at

Risk) e, em seguida, apresentado no capitulo quarto os resultados.
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1. FUNDOS IMOBILIARIOS

Os fundos imobiliarios foram introduzidos no Brasil em 1993 através da
criacao da Lei 8668/93, caracterizados pela comunhao de recursos captados por
meio do Sistema de Distribuicdo de Titulos e Valores Mobiliarios, na forma da lei
Lei n° 6.385, de 7 de dezembro de 1976, destinados a aplicacdo em
empreendimentos imobiliarios.

A criacao desta modalidade visava permitir que o capital imobilizado em um
empreendimento imobiliario pudesse ser liquidado através da constituicdo de um
fundo e da posterior distribuicdo de suas cotas no mercado financeiro. Em segundo
plano, objetivava, também, com a criacao destes fundos, facilitar o investimento no
mercado imobilidrio, democratizando esse tipo de aplicacdo e fornecendo
acessibilidade e liquidez. Apesar de existirem fundos imobiliarios que exploram a
incorporacdo de imdéveis residenciais, grande parte dos fundos possui foco em
empreendimentos imobiliarios de grande porte, como prédios comerciais, hospitais,
shopping centers, loteamentos, e galpdes logisticos.

Em 2005, a Lei 11.196 proporcionou a isencéo de impostos de renda sobre
os dividendos dos fundos imobiliarios, desde que respeitada as regras a seguir: 0
fundo devera conter no minimo 50 investidores, sendo que, nenhum investidor
podera deter mais que 10% de participacéo total no fundo; tal fundo devera ser
listado na Bolsa de Valores (B3) e obrigatoriamente devera distribuir 95% do

resultado semestralmente.

1.1 Relevancia do mercado de Fundos Imobiliarios com a economia

Se um pais possui uma economia forte e desenvolvida mais ativo sera seu
mercado imobiliario, pois ele serve como um canal para alavancar o crescimento
de emprego e renda, permitindo assim seu desenvolvimento e crescimento,
gerando valor e produto para a economia do pais.

Devido as caracteristicas demograficas do Brasil, onde uma parcela
significativa da populacdo é jovem, portanto, mais inclinada a formacao de
familias/domicilios e a compra da casa propria, compreende-se que existe um

potencial de crescimento desse setor nos proximos anos. Somado a isso, ha um
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déficit habitacional superior a 5 milh6es de moradias, segundo dados da Fundacao
Joao Pinheiro (2013).

A medida que todos os setores produtivos crescem, contribuem assim para
o desenvolvimento do pais com impactos no PIB (Produto Interno Bruto), geracédo
de emprego, pagamentos de impostos e fomento ao mercado consumidor. No
entanto, o setor da construcado civil e o mercado imobiliario possuem importancia
impar pelos diversos motivos que serdo elencados e explicados a seguir.

O Brasil possui baixa qualificacdo da médo de obra e as acodes
governamentais de fomento a educacdo no passado e no presente tém baixo
impacto na evolucdo dessa qualificacdo, o que pode ser visto através de
comparacdes entre os rankings de educacdo brasileira e mundial. Um pais com
essa caracteristica esta sempre correndo atras de solugcfes que visam aumento de
distribuicdo de renda de forma a impulsionar o mercado consumidor e reduzir
desigualdades.

Empiricamente observa-se que, o setor da construgdo é o que mais
consegue empregar trabalhadores com pouca instrugcdo em grande quantidade.
Essa méo de obra, uma vez que venha a ter algum crescimento no grau de
formalizacdo, tem o seu salario de base da piramide aumentado simultaneamente,
melhorando a distribuicdo de renda e, com isso, reduzindo desigualdades sociais.
Ainda, promove o aumento do padréo de consumo.

Com o crescimento do mercado imobilidrio brasileiro e, sabendo que o
apreco por investimentos imobiliarios € um traco comum e facilmente observavel
no comportamento do investidor brasileiro, resquicio do periodo de hiperinflacéo e
sucessivas crises econdmicas das décadas passadas, quando a compra de iméveis
era uma forma de resguardar o patrimdnio, os fundos imobiliarios surgem para
conectar os interesses.

Os FlIs ddo acesso a esse tipo de aplicacdo, ja bastante popular entre os
brasileiros, aos beneficios do mercado financeiro, tais como acessibilidade,
liquidez, eficiéncia, desburocratizacdo, custos reduzidos, dentre outros. As
empresas e demais proprietarios de empreendimentos imobiliarios, por sua vez,

encontram um meio eficaz de diminuir seu ativo capital imobilizado.
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1.2 Vantagens do investimento em Fundos de Investimento Imobiliario

Do ponto de vista do investidor, ha uma série de vantagens no investimento
em imoveis via mercado financeiro, por meio dos Fundos Imobiliarios, ao invés de
fazé-lo diretamente através do mercado imobiliario.

A primeira delas é relativa a acessibilidade da aplicagcdo. De modo geral,
aplicacdes no mercado imobiliario envolvem quantias significativas de capital, o que
restringe esse tipo de investimento aos poucos recursos disponiveis para tanto.
Com o surgimento dos Fundos Imobiliarios, o mercado financeiro elimina esse
entrave e democratiza a aplicacdo em iméveis, uma vez que 0s valores minimos
exigidos sdo muito inferiores, segundo dados da B3, iniciam-se em média a R$
100,00.

Outro beneficio igualmente importante de se investir em fundos imobiliarios
é relativo a liquidez desta aplicacdo. As cotas desses fundos sdo negociadas em
bolsa ou em mercado de balcdo organizado, o que beneficia os investidores no
momento de liquidarem suas operacdes. Ainda que a liquidez seja baixa, visto que
0 volume negociado e o numero de operacfes efetuadas via bolsa de valores e
mercado de balcdo sdo pequenos, se comparado ao que movimenta diariamente o
mercado de acoes.

Os fundos imobiliarios sdo obrigados por lei (artigo 10, inciso Xl da Lei n°
9.779/1999) a distribuir aos seus cotistas, no minimo, 95% do lucro caixa apurado
pelo fundo a cada semestre. De acordo com o artigo 125, inciso Il da Lei n°
11.196/2005, a distribuicdo dos rendimentos derivados de Fll € isenta de Imposto
de Renda (IR). Ja o proprietario de um imovel locado a terceiros € obrigado a
recolher IR sobre cada aluguel recebido. Cabe ressaltar que o investidor também
pode ter ganho de capital caso suas cotas se valorizem, mas esse ganho n&do tem
isencéo fiscal. Se elas forem vendidas por preco superior ao da compra, sobre o
lucro incidira IR de 20%.

Outro ponto importante gerado pelo investimento em Fundos Imobiliarios é
o de que os aluguéis auferidos pelos imdveis que integram as carteiras dos Fll sdo
indexados a indices de precos como IGP-M (indice Geral de Precos do Mercado)
ou IPCA (indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo), facilitando a

preservacao do poder de compra do patrimonio do investidor.
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1.3 KNRI11: Fundo de Investimento Imobiliario Kinea Renda Imobiliaria

O Fundo de Investimento Imobilidrio Kinea Renda Imobiliaria, cadastrado
na Bolsa de Valores sob o ticker “KNRI11”, é classificado como fundo imobiliario do
tipo tijolo. O fundo imobiliario de tijolo é um tipo de fundo imobiliario focado em
imoveis fisicos, por isso 0 nome tijolo. Ao investir nessa modalidade, o investidor
aplica o seu dinheiro em galpdes logisticos, shoppings, agéncias bancérias, lajes
corporativas, edificios residenciais etc.

O Fundo Imobiliario Kinea Renda Imobiliaria foi constituido em julho de
2010 com o objetivo de formar uma comunh&o de recursos captados por meio do
sistema de distribuicAo de valores mobiliarios, destinados a aplicagdo em
empreendimentos imobilidrios, mediante aquisicdo de imoOveis comerciais e centros
de distribuicdo, preferencialmente prontos, ou em projetos, para posterior
alienacao, locacao ou arrendamento com possibilidade de alienagéo e de ativos
financeiros.

O KNRI11 busca a exploracdo comercial de empreendimentos comerciais
e centros de distribuicdo preferencialmente prontos ou em construcéo, via aquisicao
de unidades autdbnomas ou da totalidade de um empreendimento, com o intuito de
gerar renda aos cotistas por meio da locacdo ou arrendamento destas unidades.

Sua carteira € representada por um portfélio diversificado com foco em
edificios comerciais e galpdes logisticos, concentrados nas melhores regides do
pais para o mercado de locacdo. Tal portfélio € composto por 21 propriedades,
sendo 12 edificios comerciais e 9 centros logisticos, demonstrando o equilibrio
existente entre a tipologia de logistica e de escritério, conferindo maior
previsibilidade e menor volatilidade no fluxo de receitas de aluguel.

Suas andlises sdo baseadas em uma abordagem ativa e processos
diligentes, estruturados para possibilitar menor vacancia e estabilidade no
pagamento da renda mensal de aluguel, e séo realizadas da seguinte forma:

14

I.  Mapeamento das oportunidades no mercado imobiliario: Prospecgéo

junto a corretoras e grandes participantes de mercado com o objetivo de

selecionar iméveis que possuam o perfil do fundo;

II.  Analise do Imovel: Com base nos quesitos localizacao, tipologia, taxa de

ocupacao, locatarios atuais e potenciais, analise juridica e risco e retorno

potencial esperados;
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lll.  Diligéncia e avaliacdo do valor de mercado: Laudo detalhado de

avaliacdo do imovel como base para decisdo de compra;

IV. Aquisicdo: Tomada de decisdo sobre a compra. Gestdo propria dos
processos e documentos da transacdo, com objetivo de reduzir riscos

juridicos.

V. Monitoramento: Oportunidades de melhorias nos imdveis, contratos de
locacdo e relacionamento com inquilinos. Atencdo a fatores de
mudangas nas regides onde estdo nossos imoveis, com objetivo de

decidir mudancas no fundo.

1.4 Tipos de riscos presentes em Fundos de Investimento Imobiliario

O processo de decisdo de aquisicdo de ativos por investidores € visto como
complexo e necessario de cautela, pois € neste momento que seu recurso passara
de certo para incerto, de acordo com as decisdes tomadas. Para tomar tais
decisbes, (PINDYCK, 2005) evidencia que a teoria do comportamento do
consumidor parte de trés premissas: integridade, transitividade e do principio que
“‘mais é melhor que menos”. Essa teoria pressupde, portanto, que o investidor
possui racionalidade e razoabilidade.

A fim de conseguir descrever o risco de forma quantitativa, é preciso saber
quais sdo o0s possiveis resultados de determinada decisdo e quais as
probabilidades de obté-los. A probabilidade segundo (PINDYCK, 2005) esta
relacionada a possibilidade de um determinado resultado ocorrer, sendo que este
€ originado de eventos cuja natureza é incerta.

Segundo Duarte (1996), costumeiramente a mensuracao do risco é feita
através da medida estatistica do desvio padrao, que expressa a raiz quadrada da

variancia entre os payoffs realizados e seus valores esperados.

1.4.1 Risco Sistémico

O risco sistémico, como o préprio nome diz € um risco que o sistema global

gera, sendo caracterizado como um risco exdgeno. Ele ocorre devido a

acontecimentos externos ao mercado que acabam afetando o preco dos ativos,
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como por exemplo a mudanca das variaveis macroeconémicas: alteracdo na taxa
basica da economia, variagcdo na taxa cambial, crises politicas e econémicas.
Todos esses fatores exdgenos, cuja origem ndo tem relacdo com um ativo
financeiro especifico, sdo causadores de risco sistémico. Esse tipo de risco é
imprevisivel e por ser global afeta todos os ativos da carteira de investimento,

causando uma variacao negativa no mercado como um todo.

1.4.2 Risco Nao-Sistémico

O risco nédo sistémico é individual, sendo caracterizado como um risco
endogeno. Ele ocorre devido a acontecimentos internos especificos relacionados a
instituicdo do ativo, ou em alguns casos ao mesmo setor de determinados ativos,
como por exemplo: mudancas na diretoria da empresa, noticiario informando
praticas indevidas a respeito da empresa, processo de ruptura no segmento
bancario.

Este tipo de risco costuma impactar apenas um ativo especifico da carteira
de investimento de um investidor, ou em alguns casos um grupo de ativos do
mesmo ramo, como exemplo citado acima dos bancos, sendo compensado na
maioria dos casos pela diversificacdo, Pindyck (2005) ressalta a importancia da

mesma para o mercado de acoes:

“A diversificagdo ¢ especialmente importante para as pessoas que investem em
acbes. Em um dia qualquer, o preco de uma acdo individual pode subir ou descer
drasticamente, mas é possivel — tendo em vista 0 conjunto das agdes — que 0
preco de algumas venha a subir enquanto o de outras venha a cair. Um individuo
que investe todo o seu dinheiro em uma Unica ag&o (isto é, que coloca todos os
seus ovos em uma Unica cesta) estd assumindo muito mais risco do que o
necessario. O risco pode ser reduzido — embora ndo eliminado. (PINDYCK,
2005, p. 142)”.

Feita essa divisdo, podemos tratar segundo Duarte (1996) dos quatro
principais grupos de riscos presentes no mercado financeiro, sendo que cada um

deles ora faz parte de risco sistémico e ora faz parte de risco nao sistémico.



Figura 01 — Quatro Principais Grupos de Risco

Risco Sistémico Risco Nao Sistémico

Risco de Liguidez Risco de Crédito Risco Legal Risco Operacional

Fonte: Elaborado pela autora/ MENDES, 2018

1.4.3 Risco de Liquidez

Este tipo de risco esta relacionado a possibilidade de ocorréncia de um
descasamento entre os fluxos de pagamento e de recebimento, gerando, desse
modo, uma incapacidade para cumprir 0s compromissos assumidos. Ou seja, em
tal situacdo, as reservas e disponibilidades de uma instituicAo tornam-se
insuficientes para honrar as suas obrigagdes quando ocorrem.

Ainda que a maioria dos fundos imobiliarios apresentem uma liquidez muito
maior do que imoveis fisicos, alguns fundos podem apresentar baixa liquidez, com
um baixo volume de negociacéao diario. Portanto, caso um investidor precise vender
sua posicdo, pode ndo conseguir executar seu objetivo por falta de demanda

compradora.

1.4.4 Risco de Crédito

O risco de crédito € definido como o risco de um devedor néo liquidar
integralmente seus compromissos em tempo habil, se tornando inadimplente.

Duarte (1996) diz que o risco de crédito, pode ser dividido em trés grupos:

“a) Risco do pais, como no caso das moratorias de paises latino-americanos.

17

b) Risco politico, quando existem restricdes ao fluxo livre de capitais entre paises,
estados, municipios etc. Este pode ser originario de golpes militares, novas politicas

econbmicas, resultados de novas eleicdes etc.

¢) Risco da falta de pagamento, quando uma das partes em um contrato ndo pode mais

honrar seus compromissos assumidos. (DUARTE, 1996, p. 4)”



Este risco, portanto, indica a probabilidade de perda de recursos que nao seréo
recebidos.

1.4.5 Risco Operacional

O risco operacional é definido como a possibilidade de ocorréncia de perda
resultante da falha, deficiéncia ou inadequacdo de quaisquer processos internos
envolvendo pessoas, sistemas ou de eventos externos e inesperados. Segundo

Duarte (1996), o risco operacional, pode ser separado em trés areas, sendo elas:
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“a) Risco organizacional estd relacionado com uma organizacdo ineficiente,
administracdo inconsistente e sem objetivos de longo prazo bem definidos, fluxo de
informagdes internos e externos deficientes, responsabilidades mal definidas, fraudes,

acesso a informacdes internas por parte de concorrentes etc.

b) Risco de operagdes esta relacionado com problemas como overloads de sistemas
(telefonia, elétrico, computacional etc.), processamento e armazenamento de dados
passiveis de fraudes e erros, confirmagdes incorretas ou sem verificagdo criteriosa,

etc.

c) Risco de pessoal esta relacionado com problemas como empregados ndo-
qualificados e/ou pouco motivados, personalidade fraca, falsa ambicao, “carreiristas”,

etc. (DUARTE, 1996, p. 4)”

1.4.6 Risco Legal

O risco legal esta relacionado a probabilidade de perda, quando um
contrato ndo pode ser amparado legalmente. Duarte (1996) pontua algumas
situacdes em que o risco legal pode ocorrer: falta de documentagéo, ilegalidade no
contrato, problema de insolvéncia e auséncia de autoridade e/ou representatividade
por parte de um negociador.

Os riscos legais impactam fortemente na reputacdo da organizacdo, com
prejuizos imensuraveis para o negécio, inclusive, podendo levar o empreendimento
para fracasso. Dai a importancia de se desenvolver uma estratégia eficaz de
gerenciamento de riscos.

Assim, analisando os principais tipos de riscos e identificando que alguns
podem ser compensados pela diversificagdo e outros ndo, atestamos que 0 risco
de mercado, sendo ele sistémico ou nao-sistémico é o principal a ser explorado
neste estudo, pois é esse tipo de risco que ir4 impactar a volatilidade dos pregos

dos ativos financeiros.



2. VOLATILIDADE E HIPOTESE DE MERCADO EFICIENTE

Volatilidade € o termo usado para medir a variagdo dos riscos assumidos
pelas acdes de acordo com seu historico. As séries temporais financeiras, como 0s
precos das acles, taxas de juros e taxas de inflagdo, muitas vezes apresentam o
fenbmeno da aglomeracdo de volatilidade. Ou seja, periodos de turbuléncia nos
quais os precos apresentam grandes oscilacdes e periodos de tranquilidade nos
quais os precos ficam relativamente inalterados.

Guijarati, D. (2011), demonstra que:

“Como as séries temporais financeiras refletem o resultado das negociagdes
entre compradores e vendedores, por exemplo, no mercado de acles, vérias
fontes de noticias e outros eventos econdmicos exdgenos podem afetar o padréo
de séries temporais dos pregos dos ativos financeiros. Considerando que a noticia
pode levar a varias interpretacbes e considerando também que eventos
econdmicos especificos como uma crise do petréleo podem durar um tempo,
muitas vezes constatamos que as grandes observacGes negativas e as grandes
observagdes positivas de uma série temporal financeira aparecem em
aglomerados”. (GUJARATI, 2019, p. 309)

O conceito de Clusters de volatilidade (aglomeracéo de volatidade) também
€ evidenciado por FRANSES, P. (1998), como sendo um periodo de
acontecimentos exdgenos, como exemplo, noticias, crises politicas ou econémicas
gue podem levar os investidores a interpretacdes diversas, podendo essas serem
positivas ou negativas, quando isso ocorre, as séries temporais propendem a um
cluster de volatilidade.

Fazer a previsdo correta da volatilidade concede captar apices de grande
incerteza no mercado. Quanto mais incerto estiver diante a crises e fatos exégenos,
maior sera a variancia dos retornos esperados. Uma boa previsdo das oscilacées
do preco do ativo leva a um gerenciamento correto dos riscos assumidos em uma
carteira de investimento, auxiliando o investidor a tomar decisdes de qual o melhor

momento para entrar ou sair do investimento.

2.1 Value At Risk (VaR)

O Value at Risk, também conhecido como VaR, € uma medida de risco que
foi desenvolvida no final dos anos 80 e ao longo dos anos emergiu como uma das

principais medidas de risco no mercado financeiro global. Representa a perda
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maxima esperada, num horizonte de tempo definido, com determinado grau de
confianca.

O VaR representa uma estimativa para a perda maxima de um ativo, como
por exemplo um fundo de investimento imobiliario, ou de uma carteira de ativo em
condi¢cBes normais de mercado, supondo que a distribuicéo historica dos retornos
representa a distribuicdo dos retornos estimados para o futuro. Logo, até certo
ponto todos os métodos de calculo do VaR se apoiam na crenca de que havera a
repeticdo de padrdo de comportamento do mercado.

Assim, através do estudo e analise do VaR, os investidores definem seu
limite de risco aceitavel e acompanham, em momentos de resultados decrescentes
e histéricos, quando seu ativo tende a retornar sem que seja preciso assumir risco

acima do desejado e sem precisar realizar a venda do ativo em questao.

2.2 Medindo a Volatilidade — GARCH (Heterosticidade Condicional
Autoregressiva Linear)

Quando se refere a modelagem da volatilidade, o modelo GARCH possui
grande relevancia e geralmente é o mais utilizado do estudo de séries temporais
financeiras. O éxito desse modelo ocorre devido a incorporagbes de algumas
caracteristicas dos dados financeiros em sua estrutura, como por exemplo;
autocorrelacao entre os quadrados de retorno financeiro e acomodacao de caldas
pesadas.

Em séries temporais financeiras, € comum ocorrer o fenémeno da
aglomeracao (clusters) de volatilidade, ou seja, periodos em que 0S precos
apresentam variacoes, seguido de periodos em que a oscilacdo é relativamente
inalterada.

Através da aplicacdo do GARCH, é possivel identificar momentos em que
h& excesso de volatidade, momentos aos quais o risco pode superar a expectativa
do retorno, possibilitando ao investidor realizar uma andlise e uma projecao
guantitativa. Nesses momentos o agente precisa tomar decisbes em relagdo aos
seus investimentos, pois se ndo estiver com uma carteira diversificada o risco de

sofrer um retorno abaixo do esperado é eminente.
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2.3 Hipotese do Mercado Eficiente

Dentre os assuntos presentes na teoria de finangas, a hipotese de mercado
eficiente (HME) é um dos topicos que mais se destaca, de acordo com a teoria de
FAMA (1970) o mercado sO seria considerado eficiente se respondesse
celeremente a qualquer informagao ou acontecimento no prego do ativo, reprimindo
retornos anormais. De acordo com a HME, o preco do ativo sera atingido pelas
informacdes exdgenas do mercado de uma forma dilatada ou vertiginosa.

Assim como Musa, A. et.al. (2008) descreve:

“A base da Hipotese de Mercado Eficiente (HME), esta na afirmativa de que o
preco de um ativo reflete as informagbes disponiveis sobre a instituicdo
emissora, impossibilitando aos investidores qualquer ganho anormal (retornos
superiores ao retorno ajustado ao risco de determinado ativo).” (MUSA, A. et al.
2008, p. 2)

Damodaran (2002), descreve que, apenas se 0S mercados nao forem
eficientes pode ocorrer dos precos de mercado se distanciarem dos valores reais.
Isso quer dizer que nos mercados ineficientes o investidor conseguiria “prever”
essas falhas e atingir um retorno maior do que o outro aplicador que nao detém de
tal habilidade de analise. Assim, Damodaran (2002), caracterizou a Hipo6tese de
Mercado Eficiente em trés pontos:

Primeiro, a HME nao requer que o preco de mercado seja analogo ao valor
real, simplesmente exige que os precos de mercados ndo sejam tendenciosos, ou
que seja capaz de encontrar precos abaixo ou acima daquele, sendo essa variacao
aleatéria. Segundo que esses desvios aleatérios necessitam ter a mesma
probabilidade de ser abaixo ou acima do valor real. Terceiro que desta forma,
qualquer grupo de investidores que tentar encontrar acdes sub ou
supervalorizadas, utilizando qualquer técnica de investimentos, ndo sera capaz de
encontrar.

Segundo Forti, C. et al. (2009), a eficiéncia do mercado ndo advém de
aspecto natural ou autbnomo, € o comportamento dos agentes que o torna menos
ou mais eficiente. Ao buscar ganhos elevados, cada individuo coopera para a
eficiéncia generalizada do mercado, pois, ao negociarem regulamente, anulam as
vantagens que porventura um arranjo de investimento poderia possibilitar.

Para Damodaran (2002), o mercado eficiente € um mecanismo auto

corrigivel, onde as ineficiéncias de mercado ocorrem em intervalos regulares,
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porém, se extinguem quase que prontamente, conforme os investidores as
evidencia e negociam sobre elas. De acordo com Fama (1970), a Hipotese do
Mercado eficiente apresenta trés formas de eficiéncia do mercado.

Musa, A. et al. (2008), demonstra que Fama (1970), também determinou

trés condicdes para averiguacao da eficiéncia dos mercados, sendo elas:

a) Inexisténcia de custo de transacdo; b) toda a informacdo esta disponivel a
custo zero, a todos participantes do mercado e c) todos concordam quanto aos
efeitos das informacdes nos precos atuais dos ativos, assim como em suas
distribuicdes futuras (expectativas homogéneas). (MUSA, A. et al. 2008, p. 3)

Conforme Fama (1991), a eficiéncia do mercado pode ser comprovada
através do estudo dos acontecimentos externos, particularmente estudos que
analisam retornos diarios. Assim, essas analises podem dar um esclarecimento
sobre como a velocidade dos precos se ajustam em detrimento de informacgdes

externas.



3.0 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo apresentados os procedimentos utilizados,
compreendendo as técnicas economeétricas empregadas nos modelos, seguindo a
literatura existente sobre o tema e a coleta de dados e tratamento estatistico. Foi
utilizado o modelo GARCH para investigar quanto tempo levara, apés a ultima crise
(pandemia do COVID-19), para que o fundo KNRI11l volte a atingir seu pico
histérico. A base de dados cobre o periodo de 02/01/2018 a 29/10/2021.

3.1 Séries Temporais

De acordo com BOX e JENKINS (1976), as séries temporais podem ser
definidas como um conjunto de observacfes ordenadas no tempo, que ndo estejam
impreterivelmente espagadas da mesma forma, mas que apresentam dependéncia

serial, ou seja, dependéncia entre instantes de tempos. E expressa como:

Equacéo 01 — Séries temporais
St - 51,52,53, ISTl

Fonte: BOX e JENKINS (1976)

Sendo que cada observacdo mencionada de S; estd associada a uma
unidade de tempo diferente de n amostras.

Conforme Enders (2009), originalmente, os modelos foram desenvolvidos
para fazerem previsdes. Os movimentos de tendéncia de uma série indicam tanto
sua conduta de “longo prazo”, ou seja, se ela cresce, decresce ou continua estavel,
guanto a velocidade que ocorrem essas mudancas. Normalmente trabalha-se com
tendéncia linear, constante ou quadratica.

Os movimentos ciclicos de uma série sdo caracterizados pelas oscilacdes
de queda e crescimento ao longo da tendéncia. Em contrapartida, os movimentos
de sazonalidade de uma série sdo aqueles representados por oscilagdes de queda
e crescimento que constantemente acontecem em determinado periodo do ano, do
semestre, do més, da semana ou do dia. A principal diferenca entre os movimentos
ciclicos e sazonais € que 0s movimentos sazonais Sao previsiveis, pois ocorrem de
forma repetida ao longo do tempo, enquanto os movimentos ciclicos tendem a ser

imprevisiveis.
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Conforme Kleinschmidt, V. (2008), descreve:

“As séries temporais de retornos de ativos financeiros podem apresentar algumas
caracteristicas importantes, como, heterocedasticidade condicional e as caudas
da distribuicdo incondicional mais pesada que a distribuicdo normal. Estes fatos
estilizados se apresentam na forma de choque negativos que produzem periodos
de volatilidade maior que os choques positivos...” (Kleinschmidt, 2008, p. 29)

Regularmente, ao estudar séries temporais busca-se 0s seguintes

objetivos:
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a) Modelagem e Andlise da Série temporal: retratar a série, identificar suas

caracteristicas de maior relevancia e possiveis vinculos com outras séries.
b) Realizar Previs6es: com base nos dados coletados de uma ou mais séries
temporais, busca-se estimar previsdes de curto prazo (forecast).

3.2 Descricao dos dados

Uma amostra com dados de um fundo imobilidrio do ramo de prédios
corporativos e galpdes logisticos foi empregada no estudo. O critério de escolha do
fundo foi baseado em analises de perfis de fundos que mais sofreram oscilacdes
de precos no periodo analisado neste trabalho.

A coleta dos dados sera feita a partir do fechamento diario do ativo KNRI11,
iniciando em 02/01/2018 e terminando em 29/10/2021. Todos os dados serao
coletados na fonte Yahoo! Finance. Devido a bolsa de valores operar somente em
dias uteis, de segunda a sexta feira, existem alguns dados em branco,
correspondente aos feriados do periodo.

O retorno do ativo € obtido através da diferenca entre o preco de
fechamento do dia atual P, e do dia anterior P,_;. Entdo, o retorno pode ser

exXpresso comao:

Equacédo 02 — Retorno de ativos
Re=Pr — Py
Fonte: Gujarati (2011)

Em séries temporais financeiras costuma-se utilizar o log dos retornos,
conforme Gujarati (2011), ao transformar as variagbes do log retorno em

porcentagem € possivel observar grandes oscilagbes em alguns periodos e



variacfes mais fracas em outros, auxiliando na identificacdo do fendmeno clusters
de volatilidade.

Com o intuito de melhor previsdo do modelo, este trabalho utilizou o log dos
retornos para obter a variacdo dos retornos das a¢fes analisadas. O calculo do log
é realizado através da diferenca do logaritmo natural In do prec¢o de fechamento do
ativo do dia atual, menos o In do preco de fechamento do dia anterior. Sendo

expresso matematicamente como:

Equacéo 03 — Log-retorno
LOg Rt= lnPt - lnPt_l

Fonte: Gujarati (2011)

Com aplicacdo do Log-Retorno na série temporal, é possivel averiguar a
presenca de processo estocastico, estacionariedade, homoscedasticidade ou
heterocedasticidade. Essas propriedades estatisticas sdo de grande relevancia

para aplicacdo do modelo do GARCH.

3.3 Aplicacao do Modelo GARCH

Neste estudo, foi explorado o modelo GARCH no tratamento de
modelagem econométrica e simulacdo em R, uma plataforma de programacéao
amplamente utilizada na academia e na industria financeira. O uso de pacotes
estatisticos para a analise de dados é de grande importancia no que se refere a
analise e a interpretacdo de resultados.

Dentre os softwares de dominio publico, livres, que podem ser utilizados
para andlise de dados em geral, encontra-se o Ambiente R, ou simplesmente R,
conforme usualmente chamado pelos seus usuarios, apresenta cédigo fonte
aberto, podendo ser modificado ou implementado com novos procedimentos

desenvolvidos por qualquer usuario a qualquer momento.

3.3.1 Software R

O R é uma linguagem orientada a objetos criada em 1996 por Ross lhaka

e Robert Gentleman que, aliada a um ambiente integrado, permite a manipulacao
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de dados, realizacéo de calculos e geracao de graficos. Importante salientar que o
R ndo é um programa estatistico, mas que devido a suas rotinas permite a
manipulacdo, avaliacdo e interpretacdo de procedimentos estatisticos aplicado a
dados.

Além dos procedimentos estatisticos 0 R permite operacdes matematicas
simples, e manipulacdo de vetores e matrizes. Assim como confeccao de diversos

tipos de gréficos.
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3.3.2 Modelo de Heterocedasticidade condicional autorregressiva generalizada

(GARCH)

Para conseguir realizar modelagem da volatilidade este trabalho utilizou o
modelo de heterocedasticidade condicional autorregressiva generalizada
(GARCH). Inicialmente, Engle (1982) desenvolveu o0 modelo de
heterocedasticidade condicional autorregressiva (ARCH), que posteriormente foi
generalizado por Bollerslev (1986), sendo denominado de GARCH (modelo de
heterocedasticidade condicional autorregressiva generalizada).

O uso desses dois modelos no mercado e no meio académico se tornaram
muito frequente nos dltimos anos, devido a boa previsdo do modelo. Com intuito de
explicar o modelo GARCH e como ele foi generalizado, se torna necessario realizar

uma introduc¢éo ao modelo ARCH.

3.3.3 Modelo ARCH

Conforme Silva, W. et al. (2005), o modelo de heterocedasticidade

condicional autorregressiva (ARCH), expressa a:

“variancia condicional do modelo anterior para a média condicional como uma
funcio das inovagOes quadraticas passadas, em que o?, denota a variancia
condicional dado um conjunto de informagdes disponiveis.” (Silva, W. et al.
2005, p.121 e 122)

Desta forma, o intuito de Engle (1982) era elucidar que a variancia
condicional se ajustaria a um modelo autorregressivo sobre os quadrados dos
erros. De acordo com modelo ARCH (q) apresentado por Gujarati (2011), tem-se

gue a variancia condicional é expressa da seguinte forma:
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Equacédo 04 — Variancia condicional
Var (u,) = 07 = ap + aquf_{ + ayuf 5 + -+ ayul_,

Fonte: Gujarati (2011)

Sendo que, o7 representa a variancia condicional do periodo t, enquanto e
sdo os parametros a serem estimados. Segundo Engle (1982) os parametros de

ARCH, estao sujeitas as seguintes condi¢des: a, >0, a, = 0, sendo as condi¢bes
necessarias para que ¢? = 0 . A condigdo de estacionariedade é Zg=1 a, >1.
Em seguida, Bollerslev (1986) apresentou uma extensao do modelo ARCH,

através do modelo de heterocedasticidade condicional autorregressiva
generalizada (GARCH).

3.3.4 Modelo GARCH

Bollerslev (1986), propds a generalizagdo do modelo ARCH de Engle
(1982), pois o modelo apresenta valor (q) muito elevado, comprometendo a
estimacdo de muitos parametros. Isso ocorre devido a elevada persisténcia da
volatilidade das series temporais financeiras. Com isso, Bollerslev (1986), ao
modelar o GARCH (p,q) acrescenta o termo g na equagcdo do modelo de
heterocedasticidade condicional auto regressiva. Segundo o autor, o termo q é
autoregressivo a especificacdo ARCH (p).

No método GARCH (p,q) ,a variancia condicional é expressa por:

Equacdo 05 — Variancia condicional ARCH
2 _ q 2 [4 2
oy =g + 21':1 au;_; + Zj=1 Bj at—j

Fonte: Gujarati (2011)

De tal forma que p = o, g > 0, sendo que os critérios suficientes para a
positividade de of sdo: @y >0,a;=20,i=1,..,q,8,=0,j=1,..,p.

Devido a complexidade do modelo, geralmente é aplicado condigbes
suficientes de estacionariedade de segunda ordem, onde no modelo GARCH (p,q)

éxl i+ Z?zlﬁj <1paraa, > 0.



Cumprida a condicdo de estacionariedade de segunda ordem, a o2
(variancia incondicional) € dada por:
Equacédo 06 — Variancia incondicional

2 _ )
1_Z?=1 “i_zjl')=1 Bj

o

Fonte: Guijarati (2011)

Devido a sua simplicidade € comum o uso do GARCH, que Gujarati (2011)

descreve como:
Equacdo 07 — GARCH

2 _ 2 2
0f = ap+ aui_ + B0

Fonte: Guijarati (2011)

Sendo que a restricdo para alcancar estacionariedade de segunda ordem
é:a+ f <1.Onde:
o? é a variancia ou volatilidade projetada;
a, € a variavel constante do modelo;
a,u?_; é o coeficiente de reacéo da volatilidade (ARCH);
B,02 1€ o coeficiente de persisténcia da volatilidade.

Conforme Bollerslev (1986), o tamanho dos parametros a e 3 servirdo para
determinar as dindmicas de curto prazo da volatilidade projetada, ou seja, através
dos parametros € possivel projetar como sera o movimento da volatilidade do ativo,
caso ocorra algum choque externo no curto prazo.

De tal forma que, valores elevados do coeficiente B (coeficiente de
persisténcia da volatilidade) indicam que os choques auferidos da variancia
condicional levam mais tempo para desvanecer, caracterizando a volatilidade como
persistente. Se o coeficiente de reacao da volatilidade (a) apresentar valores
elevados, significa que a volatilidade responde com intensidade aos choques do
mercado, de modo que, se o parametro a for baixo, indica que a reagao da
volatilidade aos movimentos externos é baixa.

Conforme descrito anteriormente a somatéria de a e 3 obrigatoriamente
precisa ser menor que 1 a fim de constatar estacionariedade, além de servir como
parametro para estacionariedade, segundo JORION (1997), com resultado da

somatodria dos coeficientes de persisténcia (B) e reacéo (a) € possivel encontrar a
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persisténcia média (dias) que a variancia condicional levaria para voltar a média,
caso ocorresse um choque externo, de tal forma que, quanto maior for o resultado
obtido na soma a + 3, maior sera o prazo em termos de dias para a volatilidade se
dissipar.

A aplicacdo do modelo GARCH em séries financeiras € de extrema
relevancia, pois sera possivel modelar, analisar, relacionar e fazer previsdes da
volatilidade de cada ativo.

Estudos como esses possuem grande relevancia para investidores, afinal,
a partir dos resultados obtidos sera possivel escolher ndo somente a hora certa de
entrar ou sair do mercado, como também identificar qual ativo possui maior
sensibilidade aos choques externos, ou seja, ativos que possuem relacéo de risco
retorno mais elevada, sendo necessario atencao redobrada para acbes com esse

comportamento.
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4. RESULTADOS

Os investidores do mercado financeiro brasileiro comumente analisam seus
resultados apenas pelo valor nominal, sem considerar a inflagdo propiciada no
periodo.

No caso do estudo em questédo, o investidor veria um resultado de -5,44%
(sem considerar a inflacdo) de retorno total em seus investimentos, o que
representa um retorno anual de -1,45% (Figura 02). Ao ajustar pela inflagdo usando
a equacao de Fisher (Fisher, 1896), no entanto, o retorno anual cai para -6,16%.

E fato que o acontecimento da pandemia global de 2020, COVID-19, afetou
negativamente os precos dos ativos do mercado financeiro. Muitos ativos, incluindo
acbes e fundos imobiliarios ainda ndo retomaram 0s precos em que se
encontravam em momentos pré-pandemia, incluindo o ativo estudado neste
trabalho, KNRI11.

Figura 02 — Retornos do ativo KNRI11

Prices of Kinea

Total nominal arithmetic return equals to -5.44% (-1.45% per year)
Total real return, adjusted for inflation, equals to -21.56% (-6.16% per year)

1204

-
iy
o

Index Value

1004

2018 2019 2020 2021 202:

Data from Yahoo Finance

Fonte: Yahoo! Finance/ Elaborado pela autora
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Analisando a figura 03 abaixo, observa-se que a generalidade dos retornos
€ centralizada em torno do valor zero. Grandes oscilacdes de precos, ascendentes
e descendentes, tendem a acontecer dentro de um periodo préximo. Isto é
comumente chamado de "agrupamento de volatilidade". Como um exemplo, é
possivel observar que, das dez maiores mudancas de preco absoluto vermelho
pontos no grafico), oito ocorreram no auge da pandemia do COVID-19 em 2020,

trés deles com retornos positivos e cinco com retornos negativos.

Figura 03 — Log-retornos diarios do ativo KNRI11

Nominal Daily Log Returns of Kinea
Red circles represent the largest 10 absolute price variations in the sample

0.0%

Log Returns

-5.0% 4

-10.0%

2018 2019 2020 2021 202:

Data from Yahoo Finance
Fonte: Yahoo! Finance/Elaborado pela autora

Importante, também, a analise do padrdo de autocorrelacdo da série
financeira analisada, que ira mostrar como uma observacdo no tempo t esta
correlacionada a uma observacdo no tempo t-k.

Para retornos financeiros, espera-se encontrar valores baixos de
correlagdes positivas ou negativas, ou seja, retornos financeiros passados tém um

poder explicativo muito baixo sobre os retornos futuros. Na Figura 04, pode-se ver



que, como esperado, a série de retorno do log do fundo KNRI11l apresenta
pequenos valores absolutos de autocorrelacdo para defasagens no periodo

analisado.

Figura 04 — Autocorrelagao dos retornos do ativo KNRI11

Autocorrelogram for the Log Returns of Kinea

0.057

ACF

0.00

-0.051

Fonte: Yahoo! Finance/Elaborado pela autora

A Figura 05 a segquir, apresenta o resultado de AIC e BIC, valores para
diferentes modelos GARCH estimados a partir dos dados. A especificacdo do
modelo é apresentada no eixo vertical. Comparando os painéis AIC e BIC, é
possivel observar um padréo de escada para o painel BIC.

No painel AIC, observa-se o oposto efeito: modelos com maior nUmero de
parametros tendem a apresentar melhor ajuste e menor valor de AIC. Isso é
explicado pelo fato de que o AIC penaliza mais coeficientes extras suavemente do
que os critérios BIC, especialmente no caso de usar muitas observacdes na

estimativa do modelo.



Outro resultado interessante é o maior grau de aptidao para a distribuicao
de Student (triangulos na Figura 4). Assim, encontra-se evidéncias de que a
escolha da suposicao de distribuicdo é muito importante para selecionar um Modelo
GARCH usando AIC e BIC.

Figura 05 — Modelos GARCH

Selecting Garch Models by Fitness Criteria
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Apos a obtencdo da especificacdo GARCH com parametros estimados a
partir dos dados, é possivel utiliza-los para simular as futuras séries temporais de
retornos e possiveis trajetérias do ativo KNRI11 nos préximos anos.

Simulagbes com modelos GARCH funcionam através da insergéo
sequencial do primeiro valor de retornos em uma especificagdo de modelo
preexistente e, assim, se torna possivel extrair amostras da distribuicdo de residuos
e, em sequéncia, construir um tempo série de retornos de qualquer tamanho.

Neste estudo foram realizadas simulacdes de muitas séries temporais e

caminhos futuros para o KNRI11 com o objetivo de entender em quanto tempo e a
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probabilidade de o fundo atingir novamente seu pico historico. A figura 06 apresenta

o resultado feito com 5.000 simulacdes.

Figura 06 — Simulagdes de pregos

Price Projections of Kinea
Total of 5000 simulations based on a SGARCH model selected by BIC
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Fonte: Yahoo! Finance/Elaborado pela autora

O primeiro resultado notavel da simulagéo é o padrao lateralizado. No longo
prazo, precos dos indices financeiros tendem a aumentar em valor gradualmente e
em seguida quedas graduais, e o modelo estimado foi capaz para capturar tal
efeito.

A figura 07 apresenta os resultados com preciséo, onde sao serao expostas
as probabilidades estimadas de quando o ativo KNRI11 atingirA novamente seu
pico historico. Os valores na figura 5 sdo calculados da seguinte maneira: para cada
ponto no tempo em diferentes simulac¢des, encontra-se a propor¢cédo de casos em
que foi cruzado o valor de pico, onde o preco atingiu R$ 122,60 (03/01/2020).
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Figura 07 — Probabilidades do ativo KNRI11 retomar seu pico histérico
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Como apresentado no resultado, as probabilidades aumentam com tempo.
A primeira data, 10/11/2021, representa a primeira probabilidade maior que 0,1%.

Isso significa que, de acordo com o modelo, as chances do fundo passar de seu

apice em novembro de 2021 sdo quase nulas. As chances comecam a mudar apés
25/02/2024, onde as probabilidades de cruzar o pico sdo superiores a 50%. As
chances continuam crescentes de acordo com o passar do tempo, chegando a um
evento de 75% de probabilidade em 27/02/2027, aproximadamente sete anos a
partir de 29/10/2021, ultimo dia da amostra de precos reais.

Apos resultados, € possivel analisar que efeitos exdgenos afetam de forma

repentina pregos, como foi o caso da pandemia COVID-19, que em meses derrubou

precos a patamares infimos, e que demorardo anos para serem revertidos.



Assim, 0 estudo apresenta o resultado de que, através de simulacdes do
modelo GARCH, o fundo de investimento imobiliario KNRI11 retomara seu preco
de pico historico aproximadamente em 27/02/2027.

No entanto, como em qualquer exercicio de simula¢éo, ndo h& garantia da
resposta, e se as probabilidades calculadas sao realistas, especialmente para um

longo horizonte de anos.
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CONCLUSAO

Este trabalho tratou de apresentar a modelagem da volatilidade através da
aplicacdo do modelo GARCH, com intuito de identificar quando o ativo em questao
retomaria seu pico histérico de retorno, principalmente apds o acontecimento da
pandemia COVID-19, que afetou de forma generalizada o mercado financeiro.

Partiu-se da hipdtese de que os eventos exdgenos podem afetar o padréo de
séries temporais dos precos de ativos e, que em certo periodo, estes retomardo seu
mais alto nivel de preco diario.

Modelos de volatilidade e especificacbes ARCH / GARCH sao uma das
principais inovacdes na modelagem financeira em nas Ultimas décadas, sendo
amplamente utilizado na industria e pesquisa académica. Neste estudo, apresentou-
se uma breve introducdo a motivacao e teoria por tras dos modelos ARCH / GARCH,
com um exemplo de aplicacdo empirica para o mercado de fundos imobiliarios, em
especifico o fundo KNRI11.

Neste estudo foram realizadas 5.000 simula¢cBes de muitas séries temporais
e caminhos futuros para o KNRI11.No longo prazo, precos dos indices financeiros
tendem a aumentar em valor gradualmente e em seguida quedas graduais, e 0 modelo
estimado foi capaz para capturar tal efeito.

Através do modelo GARCH aplicado prevé que sera mais provavel que o ativo
retome seu pico historico apos cerca de sete anos datados da ultima andlise feita.
Sendo que, as chances sédo de 50% para o periodo proximo de 25/02/2024 e de 75%
em 27/02/2027.

Portando, é possivel afirmar que os parametros estimados pelo GARCH sédo
importantes para auxiliar os investidores nas tomadas de decis6es mediante situacdes
de incerteza, pessimismo ou até mesmo com intuito de prevenir os efeitos causados
pelos riscos sistémicos, afinal, a partir do momento que o investidor possui a previsao
do comportamento do ativo em detrimento a um choque, ele conseguira antecipar a

possivel perda e consequentemente minimizar o risco de sua carteira.
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