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Resumo: O objetivo da presente pesquisa foi de aplicar o Modelo de Fatores Dinamicos para
extrair fatores comuns de fundos de investimentos imobiliarios (Flls) no periodo de 2013 a
2019. Os valores utilizados foram de fechamentos mensais das quotas dos fundos e também
subconjunto divididos entre fundos de tijolo e de papel. Para a analise, foram elaborados
modelos de fatores dindmicos utilizando como variavel explicativa indicadores econémicos e
de mercado, as varidveis dependentes foram os principais fatores extraidos a partir da analise
de componentes principais para 78 fundos selecionados, os modelos foram estimados por
OLS (Ordinary Least Squares). Os resultados mostraram que a presente pesquisa foi inédita a
partir do escopo e da determinagdao dos modelos de analise, além da variedade de variaveis
utilizadas. O principal indicador do mercado do Flls é o IFIX, e nos trés modelos estimados, o
IFIX foi significativo, porém, seu efeito marginal foi negativo, um resultado pouco intuitivo. O
indice de Precos medido pelo IPCA foi significativo nos trés modelos, porém, seu efeito é
negativo para os Flls, ou seja, um aumento marginal diminui os fatores comuns que
determinam os retornos dos Flls. Para o cambio medido pela relagdo real/ddlar o resultado
teve efeito significativo nos fatores comuns para os trés modelos estimados, e seu efeito
marginal foi negativo, que é intuitivo ao pensar que o ddlar é também um investimento
concorrente. Os indices NTN, IMAB, IVG e Fipe apresentaram resultados significantes
estatisticamente, para o NTN o efeito marginal foi sempre positivo nos trés modelos
estimados, o IMAB somente para o modelo 1, o IVG para os modelos 2 e 3 e o Fipe teve efeito
negativo marginalmente. O estudo trouxe como principal achado que a maior parte dos
retornos é dado por componentes idiossincraticos, que o modelo de fatores dinamicos é um
método que pode ser aplicado como forma de previsao, e, indicadores de mercado sdo mais
importantes para prever Flls que indices econémicos.

Palavras-chaves: Previsdao. Modelagem. Fundos Imobiliarios. Fatores Dinamicos.

Abstract: The objective of the present research was to apply the Dynamic Factors Model to
extract common factors of real estate investment funds (REITs) in the period from 2013 to
2019. The values used were monthly closings of the funds' quotas and also a subset divided
between investment funds. brick and paper. For the analysis, models of dynamic factors were



elaborated using as explanatory variable economic and market indicators, the dependent
variables were the main factors extracted from the analysis of principal components for 78
selected funds, the models were estimated by OLS (Ordinary Least Squares). The results
showed that the present research was unprecedented in terms of the scope and
determination of the analysis models, in addition to the variety of variables used. The main
indicator of the Flls market is the IFIX, and in the three estimated models, the IFIX was
significant, however, its marginal effect was negative, an unintuitive result. The Price Index
measured by the IPCA was significant in the three models, however, its effect is negative for
the Flls, that is, a marginal increase reduces the common factors that determine the returns
of the Flls. For the exchange rate measured by the real/dollar ratio, the result had a significant
effect on common factors for the three estimated models, and its marginal effect was
negative, which is intuitive when thinking that the dollar is also a competing investment. The
NTN, IMAB, IVG and Fipe indices presented statistically significant results, for NTN the
marginal effect was always positive in the three estimated models, IMAB only for model 1,
IVG for models 2 and 3 and Fipe had a negative effect marginally. The main finding of the
study was that most returns are given by idiosyncratic components, that the dynamic factors
model is a method that can be applied as a form of forecasting, and that market indicators
are more important to predict Flls than economic indices.

Keywords: Forecast. Modeling. Real Estate Funds. Dynamic Factors.



1. INTRODUCAO

Apods a crise financeira mundial em 2009 as pesquisas sobre processos estocasticos e
modelos de fatores dinamicos cresceram exponencialmente, principalmente nos estudos
relacionados a macroeconometria, que tentam modelar a dinamica das varidveis para
entender e prever crises ou movimentos extremos antes que eles acontegam.

Esse crescimento se deve pelo menos a dois pontos importantes: i) aos estudos que
investigam a dindmica de fatores ndo observaveis e muitas vezes responsdveis pelo
comportamento da dinamica de séries temporais; e ii) pela flexibilidade que esses modelos
de fatores dindmicos possuem para analisar grandes dimensdes de dados. Essas duas
caracteristicas podem auxiliar na determinagao de co-movimentos que sao precedentes a
eventos aleatdrios e extremos.

Os modelos conhecidos como MFD, ou seja, modelos de fatores dinamicos, permitem
capturar a dindmica da série de interesse a partir da fonte comum de variacdo da proépria
série ou de variaveis de interesse. O MFD vem sendo utilizado para analise da atividade
econdmica e modelagem de previsado, além disso, se o numero de varidveis for superior ao
numero de observacbes, ndo é possivel estimar coeficientes em modelos paramétricos
tradicionais.

Por outro lado, mesmo que seja possivel estimar os coeficientes, ndo é apropriado
introduzir um numero muito elevado de varidveis nos modelos, pois, isto pode gerar
overfitting, o que tende a produzir previsoes bastante imprecisas. Uma solu¢do comumente
adotada é utilizar um modelo com fatores, que busca reduzir o conjunto de informacdes
(varidveis) a uma fonte de variacdo comum entre elas. Em geral, essa fonte de variacdo
comum é nao-observavel.

A ideia, portanto, é utilizar um conjunto de variaveis relacionadas a essa fonte e, ao
extrair o componente de variagdo comum entre elas, obter uma aproximacgao desta fonte
ndo-observavel. A literatura empirica utiliza o modelo de fatores dinamicos em geral para

acompanhar a evolucdo da atividade econ6mica em tempo real, ha poucos trabalhos que



experimentaram analisar varidveis de mercado financeiro e entender se, ao extrair o
componente de variagdo comum, esse componente pode ser uma medida indireta da
atividade economica ou de outras dindmicas econémicas. Com estas informacdes disponiveis
no instante t, pode ser possivel acompanhar a atividade econ6mica também em t-1, o que é
chamado na literatura por um Nowcast. O Nowcasting é definido como a previsdo do
presente, do futuro muito préximo e do préprio passado recente. O termo é uma contracao
para agora (now) e previsdo (forecasting) e tem sido usado por um longo tempo em
meteorologia e recentemente também em economia Giannone, Reichlin e Small (2008a).

Neste contexto, a presente dissertacdo tem por objetivo aplicar o Modelo de Fatores
Dinamicos em séries de retornos de fundos imobiliarios (Flls), de forma a estimar a influencia
de varidveis macroeconémicas e indices de mercado nos fatores comuns. Como objetivos
especificos foram criados subamostras dos Flls que se caracterizam como Tijolo e Papel, esses
fundos de tijolo sdo representados por imdveis fisicos: lojas e supermercados; agéncias
bancarias; shoppings; galpGes e outros. Por outro lado, os fundos de recebiveis ou de papel
sao formados por titulos ou valores mobilidrios ligados ao setor imobiliario.

O campo empirico de estudo é constituido por um conjunto de 99 Fundos Imobiliarios
pertencentes a B3. Em dezembro de 2020, a classe de Flls na B3 contava com 537 Fundos
registrados pela CVM, sendo que 301 estavam listados, disponiveis para comercializacdo na
bolsa, que somavam RS 124 bilhdes de Patrimonio Liquido. O periodo de abordagem da
analise foi de 2013 a 2019, utilizando os valores de fechamento mensal das quotas dos
fundos. Para a analise, o desafio foi obter os principais fatores dindmicos dos Flls e estimar
modelos a partir de varidveis macroeconomicas e indices de mercado.

A pesquisa foi elaborada seguindo os passos do trabalho desenvolvido por Valk,
Mattos e Ferreira (2019), que sdo os autores do pacote Nowcasting e desenvolveram os
algoritmos na linguagem de programacdo R para estimar e prever varidaveis econdmicas
usando Modelos de Fatores Dinamicos. Os pesquisadores utilizaram como base o estudo de

Giannone, Reichlin e Small (2008a) e Stock e Watson (2016).



Para desenvolver a andlise foram estimados os fatores a partir de Componentes
Principais (PCA) e pelo IC - Indicador de fatores do pacote Nowcasting. Em seguida, foram
ajustados os modelos de regressao linear multipla com os dois principais fatores das séries
dos retornos dos fundos imobiliarios como varidavel dependente e as varidveis econdmicas
como IBOV, IPCA, IGPM, Cambio, IFIX, NTN-B, IMA-B, IVG-R, MVG-R e

Fipe como varidveis explicativas.

Para complementar a analise, o conjunto de dados dos retornos dos Flls, foram
separados entre Flls de Tijolo e Flls de Papel, e estimados com os indicadores do mercado
imobilidrio. As analises foram realizadas pelo software R, e seus cddigos estdo no anexo da
dissertagao.

Para o alcance do objetivo, a presente pesquisa estd dividida nesta introducdo, na

revisdao da literatura, na secdo de metodologia e na analise dos resultados.

2. REVISAO DA LITERATURA

A partir da década de 1980 inumeras pesquisas analisaram a dependéncia e o padrao
do co-movimento entre as bolsas de valores no mundo. Comecaram a testar varios métodos
estatisticos e da econofisica, porém, a primeira corrente da literatura influenciada por
Geweke (1977) procurou analisar a dindmica desse co-movimento verificando a correlacdo
entre os diversos mercados, conforme Furstenberg et al. (1989), Bertero e Mayer (1990),
Hamao, Masulis e Ng (1990), Ng, Engle e Rothschild (1992) e Cheung e Ng (1993).

A literatura foi evoluindo para a ideia de encontrar uma solugao baseada em um
modelo com fatores. Mais especificamente, um fator ou fatores que buscam reduzir o
conjunto de informagdes a uma fonte de variagdo comum entre elas. Em geral, essa fonte de
variacdo comum é ndo-observavel, e chamada de fatores latentes ndo observados. Neste
contexto, o objetivo é utilizar um conjunto de varidveis relacionadas a essa fonte e, ao extrair

o componente de variacdo comum entre elas, obter uma aproximacdo desta fonte nao-



observavel. Essa corrente de analise e da literatura apareceu em pesquisas sobre busca de
tendéncias estocdsticas comuns e verificacdo a transmissdo de choques entre os mercados,
Johansen (1988), Blackman, Holden e Thomas (1994), Masih e Masih (1997) e Eun e Shim
(1989), que apresentaram evidéncias de uma tendéncia estocdstica comum entre bolsas de
valores de paises desenvolvidos e em desenvolvimento.

O MFD é utilizado para analise e comparagao da atividade econémica Nowcasting
(2007), Giannone, Reichlin e Small (2008b), e modelagem de previsdo, desde Sargent, Sims et
al. (1977) as analises de fatores dinamicos sdo capazes de explicar varidaveis como PIB,
desemprego, precos, dentre outras.

Com o MFD é possivel acompanhar a evolugdo da atividade econémica, com a
premissa de que sabemos que uma série de varidveis é afetada ou afeta a atividade
econdmica, embora em direcbes e magnitudes possivelmente distintas. O principio da analise
é de extrair o componente de variagdo comum entre estas varidveis, no presente estudo,
essas variadveis sdao os Fundos Imobilidrios disponiveis no mercado e assim identificar a
influéncia das variaveis econdmicas na dindmica dos comovimentos. Estimulada por essa
ideia, a presente pesquisa busca realizar uma analise de previsdo para Fundos Imobiliarios.
Com esse objetivo e auxilio da literatura para esse problema, pode ser possivel, entdo, reunir
essas informacdes, extrair fatores e obter previsées. De inicio, serdo utilizados os préprios
fundos para fazer a analise e no seguinte momento inserir variaveis macroeconémicas, como
por exemplo medidas de inflagdo, atividade econdmica e confianca dos agentes, utilizando o

método de Componentes Principais (PCA).

2.1 Fundos de Investimento Imobiliario

O Fundo de Investimento Imobilidrio obteve seu processo normativo publicado a
partir da Lei 8.668 de junho de 1993 (Lei n2 8.668/93), que instituiu Fundos de Investimento

Imobiliario (FIl), sem personalidade juridica, se caracterizando pela comunhdo de recursos
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captados por meio do Sistema de Distribuicdo de Valores Mobiliarios, na forma da Lei n?
6.385/76, destinados a aplicacdo em empreendimentos imobiliarios.

De acordo com Carvalho (2019) embora os fundos imobiliarios tenham sido criados
em 1993, foi em 2008 que os fundos imobilidrios ganharam popularidade no mercado
nacional. Até 2010 os fundos desta classe de ativos financeiros tinham pouco mais de 10 mil
investidores. No primeiro triénio do periodo analisado observamos o forte crescimento deste
numero. Em 2012 o total de investidores saltou de 40 mil no inicio do ano para 100 mil,
aproximadamente.

Conforme o relatério denominado Boletim Mensal Fundos Imobiliarios, emitido pela
Brasil Bolsa Balcdo (B3), data base dezembro/2020, total de Fundos registrados na CVM era
537, sendo 301 listados, com PL de RS 124 bilhdes. O nimero de investidores no mercado
brasileiro aumentou de 645 mil investidores para 1,172 milhdo de investidores.

De acordo com informacdes e pesquisa da B3, foi identificado que mais de 1,16 milhdo
de investidores s3o Pessoas Fisicas, e em 2020, o volume total negociado em bolsa foi de RS
53,9 bi, sendo que diariamente a movimentag¢do média foi de RS 216 milh&es. Passando a
oferecer volumes atrativos de liquidez diaria para grandes investidores e investidores
institucionais, como os fundos de pensdo, que passaram a adotar a classe de Fundos
Imobilidrios em seus portfélios de investimentos, com a finalidade de aumentar as
possibilidades de alocacdo em ativos que superem suas metas atuariais, diante de um cendrio
de baixas taxas de juros, o que inviabilizou os tradicionais investimentos em renda fixa. Por
fim, observa-se que os Flls estdo comecando a ser utilizados para calibrar risco e retorno de

carteiras de investimentos.

2.2 MFD com séries de prego e de retorno de ativos

A analise de séries de prego e de retorno de ativos é realizada também com o Modelo

de Fatores Dinamicos - MFD. Alguns autores vém incorporando evidéncias dessas pesquisas,
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como Ng, Engle e Rothschild (1992) Cheung e Ng (1993), Forni et al. (2000), Pagan e Soydemir
(2000), Rocha e Sekkel (2006), Tabak e Lima (2013), Focardi, Fabozzi e Mitov (2016) e
Conceicdo (2017). Além de avaliar economias e suas atividades econémicas o MFD é utilizado
em varios modelos de integracdo e dependéncia entre séries de retorno de ativos.

Os principais trabalhos desenvolveram novas abordagens a partir do arcabouco do
MFD, por exemplo Ng, Engle e Rothschild (1992) que definem fatores dinamicos e estaticos
dos retornos em excesso de ativos financeiros. Além disso, examinam o portfélio de mercado
ponderado pelo valor como um fator dinamico e propdem um procedimento para a busca de
fatores mais dinamicos.

Na mesma linha de analise Cheung e Ng (1993) avaliam a importancia das noticias de
um pais na geragdao da volatilidade do mercado de agOes de outro pais. Na analise das
interacOes entre os indices S&P 500 e Nikkei 225 nos periodos pré e pds-crash. As evidéncias
apresentaram contribuicdo das noticias dos EUA na geracdo da volatilidade das a¢des do
mercado de Toquio, mostrando que ha fatores dindmicos e eles se espalham na economia
mundial.

No trabalho de Forni et al. (2000) os autores propéem um modelo de fator com
dinamica infinita e componentes idiossincraticos ndao ortogonais. O modelo foi novidade na
literatura e generaliza o modelo de fator estatico aproximado de Chamberlain e Rothschild
(1983), bem como o modelo de fator exato a la Sargent, Sims et al. (1977). O inédito estudo
propde, ainda, um estimador dos componentes comuns e apresenta resultados de
simulacgdes.

Outro trabalho importante é o dos autores Pagan e Soydemir (2000) que utilizam um
modelo VAR (Vetores Auto-Regressivos) para analisar a extensdo da interdependéncia dos
mercados de agdes na América Latina. Os resultados da estimativa das fungdes de resposta
ao impulso sugerem que ha fortes vinculos entre os mercados de acdes do México e dos EUA,
e vinculos mais fracos, porém significativos, entre os mercados de a¢des da Argentina, Brasil

e Chile. Na mesma linha de andlise, Rocha e Sekkel (2006) aplicaram o modelo de Forni et al.
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(2000) para 24 diferentes mercados de ag¢des. Complementando os estudos com varias
economias, mas, utilizando mercados de ativos, Tabak e Lima (2013) analisaram as relacbes
de causalidade e cointegracdo entre os mercados de a¢Ges da América Latina e dos Estados
Unidos. Em uma estrutura simples, a causalidade e a cointegracdo sdo testadas para
Argentina, Brasil, Chile, Coldmbia, México, Peru, Venezuela e Estados Unidos. Os autores ndo
encontraram evidéncias de cointegracdo entre esses mercados de a¢des, mas a causalidade
de curto prazo ndo pdde ser rejeitada. Para o Brasil, Felicio e Junior (2014) examinaram a
utilidade de modelos fatoriais na analise da dindmica da taxa de cambio Real / Ddlar.

Focardi, Fabozzi e Mitov (2016) apresentaram uma nova estratégia de arbitragem
estatistica baseada em modelos de fator dindamico de precos. Os autores exploraram as
propriedades de reversdo a média dos precos relatadas na literatura. Para testar
empiricamente o desempenho relativo dos modelos baseados no retorno e no prego,
construiram carteiras (long-short, long-only e igualmente ponderadas) com base nas
previsOes geradas por dois modelos de fatores dinamicos.

Usando as ag¢des das empresas incluidas no indice S&P 500 para a construgao de
carteiras, os principais resultados mostraram que o0s pre¢cos permitem previsoes
significativamente mais precisas do que os retornos e passam no teste de arbitragem
estatistica. Utilizando dados do IBOVESPA, Conceicdao (2017) usou modelos de fatores
dindmicos para o mercado financeiro a partir de precos de acdes, com base em Stock e
Watson (2016) e Focardi, Fabozzi e Mitov (2016). Para o autor, ao se utilizar as previsdes feitas
pelos modelos, é possivel criar estratégias de trading cuja performance pode ser aferida, de
posse dos precos de fechamento de ativos pertencentes ao IBX100 no periodo de 2010 até
2016.

A maioria dos trabalhos até aqui pesquisados utilizaram a andlise de componentes
principais - PCA para estimar o fator comum. Chamberlain e Rothschild (1983) sugeriram o
uso do PCA para estimar o modelo de fator estatico aproximado, e Stock e Watson

(1988);Stock e Watson (2002) e Bai e Ng (2002) popularizaram essa abordagem em
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macroeconometria. Duas das principais tarefas que os pesquisadores enfrentam ao lidar com
MFD é estimar o numero de fatores comuns, bem como, a estimativa dos fatores latentes.
Algumas referéncias conhecidas sobre a consisténcia do estimador de Componente Principal
sdo Connor e Korajczyk (1986), Forni e Reichlin (1998), Forni et al. (2000), Bai (2003), Bai e Ng
(2006) e Stock e Watson (2011).

Soto (2016) e Conceicdo (2017) utilizaram a modelagem de fatores dinamicos e PCA
para definir fatores comuns no mercado de ac¢des brasileiro, Carvalho (2019) modelou e
analisou fatores para o indice IFIX. A presente pesquisa pretende fazer uma analise mais
desagregada, com varios fundos imobiliarios, e essa modelagem, ainda ndo foi explorada,

sendo, assim, a contribuicdo deste trabalho.

3. METODOLOGIA

Esta se¢do apresenta o campo empirico de estudo, o banco de dados e os
procedimentos metodoldgicos para estimar as analises pretendidas. A estimacdo do Modelo
de Fatores Dindmicos, bem como o estimador via Andlise de Componentes Principais e os

critérios de informacdes conhecidos na literatura como AIC e BIC.

3.1 Dados

O campo empirico de estudo foi constituido, inicialmente, por um conjunto de 93
Fundos Imobiliarios pertencentes a B3. O periodo de coleta para a analise foi de 2013 a 2019,
utilizando os valores de fechamento mensal das quotas dos fundos. Para organizacdo da base
de dados, 15 Fundos de Investimentos Imobilidrios - Fll foram retirados da andlise por ndo ter
negociacoes de cotas em um total de dias inferior a 70% dos dias analisados. Assim, foram
retirados os Fundos (ANCR / AQLL / ATSA / CXTL / DRIT / FIVN / FMOF / FVPQ / HMOC / LATR
/ PABY / RBED / REIT / RMAI / SAIC). Outra observacdo importante foi que os dados sdo da
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posicao de fechamento didrio de cada Fll listado - Ajustado, assim, em dia sem
comercializacao foi replicado o valor do fechamento da cota do dia anterior.

Para a estimacdo dos fatores foram utilizados os 78 FlIs selecionados, que estdo
apresentados na Tabela 2 e Tabela 3 no Anexo. Para analisar a relagdao entre os Principais
Fatores (PCA) e varidveis econdmicas/mercado financeiro, foram utilizados os seguintes
indicadores: IFIX que é o Indice de Fundos Imobilidrios, IPCA - indice de Precos para o
Consumidor Amplo, IGPM - indice Geral de Precos, Cambio (Délar), NTN-B - Notas do Tesouro
Nacional - tipo B, IMA-B - Indicador da Anbima, é um indice que representa o desempenho
de uma carteira de titulos publicos federais, IBOV - o indice da Bovespa, IVG-R - indice de
Valores de Garantia de Imdveis Residenciais Financiados, MVG-R Mediana dos Valores de
Garantia de Imdveis Residenciais Financiados e Fipe (Fipezap) que sdo os precos imobiliarios.

Os resultados foram estimados utilizando o software R e o pacote nowcasting, além
disso foram comparados os resultados das previsdes com os indicadores de acurdcia mais
conhecidos na literatura.?.

As varidveis sdo transformadas em log-retorno, pois, a normalizacdo dos dados
melhora as estimativas utilizadas. O pacote nowcasting faz a transformacdo dos dados no

processo e No passo a passo para estimar o modelo de fatores dindmicos. A equacao

3.2. Modelo de Fatores Dinamicos

de log-retorno (r) utilizada é r = In(1 + R), onde R é o retorno linear e In o logaritmo

natural. Na Tabela 1 relaciona as varidveis utilizadas e o formato dos dados.

Tabela 1 — Dados

Variavel Formato Transformacdo Periodo
Flls Valor de Log-retorno 2013-
Fechamento 2019

2 https://cran.r-project.org/web/packages/nowcasting/nowcasting.pdf
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PIB
IFIX
IBOV
IPCA
IGPM
Cambio
(Dédlar)
NTN-B
IMA-B
IVG-R

MVG-R

FipeZap

Em milhdes RS

Valor de
Fechamento

Valor de
Fechamento

Taxa Mensal

Taxa Mensal

Valor de
Fechamento

Valor de
Fechamento

Valor de
Fechamento

Valor de
Fechamento

Valor de
Fechamento

indice de

Precos Iméveis

Log-retorno

Log-retorno

Log-retorno

Variagao

Variagao

Variagao

Log-retorno

Log-retorno

Log-retorno

Log-retorno

Log-retorno

2019

2019

2019

2019

2019

2019

2019

2019

2019

2019

2019

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

2013-

O pacote criado por Valk, Mattos e Ferreira (2019) de previsdo a curto prazo contém
ferramentas Uteis para o uso de modelos de fator dindmico. E possivel estimar os métodos
baseados nos artigos de Giannone, Reichlin e Small (2008a) e Banbura et al. (2013), e suas

fungdes auxiliares foram desenvolvidas para tratar varidveis, construir séries e visualizar

resultados.3

3 Para usar a funcdo nowcast, precisamos de varidveis estaciondrias. Isso pode ser feito usando uma func¢do do
préprio pacote. Esta fungdo cria um painel balanceado usando um painel ndo balanceado como entrada. A
opgdo padrao é substituir observagdes ausentes e outliers usando a metodologia de corregdo de outlier de

Giannone, Reichlin e Small (2008a).
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3.2 Modelo de Fatores Dinamicos

Aideia principal do MFD é que os co-movimentos de um vetor N-dimensional da série
temporal y: pode ser explicado pela soma de dois componentes mutuamente ortogonais nao
observados: o componente comum que tem um efeito penetrante sobre todas as varidveis
em y:, e 0 componente idiossincratico ou ruido, que é especifico para cada varidvel de série
temporal.

Os modelos sobre MFD distinguem duas representacdes em termos do
comportamento dindmico dos fatores comuns latentes. O modelo de Fatores Dindmicos foi
originalmente proposto por Geweke (1977) e Sargent, Sims et al. (1977) e a representac¢do
padrdo, que é conhecida como representacdo estatica ou empilhada, introduz os fatores
latentes fi, que estd representada na Equacdo 3.1 contemporaneamente, e a representacao
dinamica

gue leva em consideracao o efeito atual, bem como as defasagens dos fatores comuns
Stock e Watson (2016).

Conforme Stock e Watson (2016), os co-movimentos de um vetor N-dimensional de
variaveis de série temporal, y:, sao explicados pela soma de dois componentes latentes: Af:e
et, onde Af:é o componente comum, f:é um vetor r x 1 de fatores comuns, A é uma matriz N
x r de cargas fatoriais, e e;, € o componente idiossincratico, um vetor N x 1 de disturbios ou
erros idiossincraticos.

Além disso, os fatores seguem processos em séries temporais, que geralmente tem
sido assumido como sendo uma autorregressao vetorial, VAR(p), onde p é o grau da matriz

polinomial (L) = (/- ¢1L-... - ¢ppLP) Forni et al. (2000). Onde, n:é um vetor r x 1 ruido branco
gaussiano com matriz P,, de covariancia positiva e finita, que é independenteda idiossincratica

de erros e, ou seja, Eei—«= 0 para todo k.

ye=Nfe+ e (3.1)
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O(L)fe= ne (3.2)

Na Equacdo 3.1, deve ser estimada com a informacgdo contida no vetor N-dimensional
yr. E importante considerar as seguintes suposi¢des gerais sobre os fatores f;, o fator de
carregamento na matriz A, e os erros idiossincraticos e, seguindo Stock e Watson (2002).

Para evitar o problema de identificacdo, dado que para qualquer matriz ndo singular
A, Nfr= NAA7Yf,, assume-se que: E(ff:) = Pff, onde P é uma matriz diagonal com elementos oji

> 0j;> 0 parai<j, o que significa que os fatores podem apresentar autocorrelagao.

Os fatores serdo identificados até uma mudanca de sinal dado que a matriz A é restrita
a ser diagonal com elementos de + 1. Este formato é mais recomendado para a utilizacdo da
analise de componentes principais. E assumido que as séries e:e n:nio sio correlacionadas
em qualquer lag (defasagem utilizada para a previsdo), ou seja, E[e:)+«]= O para todo k, e
E[ete:«] = 0 para todo k. Para o caso de séries ndo estacionarias, Navarro e Rivera (2018)
mostram que o modelo descrito pelas equacdes 3.1 e 3.2 pode ser utilizado com séries de
log-retornos e log-precos, que é fracamente estacionaria.

Neste contexto, na proxima secao é apresentado o estimador PCA, que em Bai e Ng
(2008) sdo encontradas suas aplicacdes quando se consideram processos estocasticos
multidimensionais com um grande numero de observacles, dentre elas, a obtencdo de
tendéncias comuns, que seriam uma releitura dos dados de maneira a identificar padrdes

gerais Conceicdo (2017).

3.2 Andlise de Componentes Principais - PCA

Nesta secdo o desafio é estimar o numero de fatores comuns r, bem como, a
estimativa do espago de carregamento fatorial M(A) e os fatores latentes comuns f;. Na
presente analise, o interesse esta na estimativa do componente comum e assume-se que o
numero de fatores comuns r é conhecido. Especificamente, prestamos atengao em uma das

metodologias mais aplicadas em problemas de reducdo de dimensdo, Analise de Componente
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Principal (PCA). Algumas referéncias bem conhecidas sobre a consisténcia dos estimadores
de Componente Principal sdo Forni e Reichlin (1998), Forni et al. (2000) e Bai (2003); Bai e Ng
(2006).

Stock e Watson (2011) resumem as diferentes metodologias dentro da estimativa no
dominio do tempo de MFD em trés geracOes. A primeira geracdao aplicou a Maxima
Verossimilhanca Gaussiana (Gaussian Maximum Likelihood - MLE) e o filtro de Kalman para
estimar modelos paramétricos de baixa dimensdo. A segunda gera¢ao considerou métodos
transversais de média para estimar modelos ndo paramétricos de alta dimensao. A terceira
geracao combina ambos modelos, usando as estimativas ndo paramétricas consistentes de
fatores (segunda geracdo) na estimativa do modelo de espaco de estados (primeira geracao),
obtendo as estimativas de parametro.

Neste trabalho seguimos os métodos de média de secdo transversal, o vetor f;: é
considerado um parametro r-dimensional a ser estimado usando a média da segao
transversal de y: Portanto, o estimador de f;, f+, € obtido como a média ponderada de y:

usando uma matriz ndo aleatdria de pesos W, que é normalizado de modo que WW /N = |,.
O estimador de componente principal define W =A , onde A é a matriz de autovetores em

escala associados aos r maiores autovalores da matriz de covariancia de amostra M descrito

~ ~

abaixo, e os fatores sdo calculados como f = A 'y, 0s primeiros r componentes principais

escalados de y: e este estimador é consistente sob a estrutura de erro geral, conforme
mostrado em Stock e Watson (2011).
Seguindo Bai e Ng (2002) e Conceicdo (2017) optou-se pela escolha do critério ICP2,

pois, de acordo com os autores é adequado para o formato dos dados utilizados nesta

~

pesquisa. A proposta de Pena e Box (1987), fornece a estimativa mais precisa de A , em

termos de tamanho de amostra T, dimensdo de série temporal N, bem como, o nimero de
defasagens ko considerando a funcdo V (k,F¥, especificada na equacdo 3.3

1 w~ 7
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k XX K k2

V(KE)=minn Xe=F ) (3.3)

NT i=1t=1

onde, k é o nUmero de fatores. Para um determinado k existem multiplas solugdes para esse
problema, e independente da normalizacdo escolhida, o valor de V (k,F¥) permanece o
mesmo. Com esse valor calculado o critério ICP2 é determinado por,

N+T
k 2

ICP2(k) = log(V (k,F)) + k( )log(Cnr) (3.4) NT

com Cn7? = log(min(N,T)). O nimero de fatores escolhidos pelo critério ICP2 é um k tal que a
funcdo V (k,F¥) tem o menor valor. De acordo com Concei¢do (2017) a partir da analise de
Connor e Korajczyk (1986), a dinamica dos fatores, descrita na equacdo 3.2, é um processo
VAR(p), cujo numero de lags p pode ser estimado utilizando os critérios de informagdo de
Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), a partir das seguintes equacdes:

AIC =2k - logL”™ (3.5)

BIC = klogN - 2logL” (3.6)

onde L™ é afuncdo de maxima verossimilhanca escolhida. No caso de Concei¢do (2017) o valor

do lag estimado foide p = 1.

3.3.1 Determinagao dos Fatores

Para desenvolver a analise de componentes principais e estimar o fator comum, foi

utilizado o PCA e também a andlise do indice de Fatores - IC.

r N+T NT
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IC-= In(V (r,F)) + )in( )
NT N+T

Seja V (r,F") a soma dos residuos quadrados quando r fatores sdo estimados usando

componentes principais, seguindo Bai e Ng (2007).

3.2.1 Métrica de comparagao para os modelos de previsao

Utilizando como base de comparac¢do o Erro Absoluto Médio (MAE), que considera a

expressao analoga do erro de simulacdao médio com os valores absolutos como na equacao:

1 XT s a
MAE= _ [Yi= Y|
Tt=1
onde, os valores baixos das medidas, informa o erro menor e o melhor modelo, quando

comparado o Y# simulado, em relacdo ao valor observado de Y;, que é Y{°.

4. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados empiricos da analise e estimacdo dos
modelos. Para o desenho da analise o estudo acompanhou o passo a passo realizado por Valk,
Mattos e Ferreira (2019), que sdo os autores do pacote Nowcasting e desenvolveram os
algoritmos na linguagem de programacdo R para estimar e prever varidveis econémicas
usando Modelos de Fatores Dinamicos. Os pesquisadores utilizaram como base o estudo de

Giannone, Reichlin e Small (2008a) e Stock e Watson (2016).

4.1 Fatores Comuns

Os fatores comuns sao extraidos de um painel de 78 fundos imobiliarios. Foram

utilizados o PCA e o IC que apresentaram resultados idénticos independentemente do

21



método utilizado para a identificacdo dos fatores, e apresentou os seguinte resultado da

Figura 1.

Estimated Factors E—

Factor 1

Factor 2

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Time

Figura 1 — Trajetdria dos Fatores

A trajetéria dos fatores mostra a volatilidade dos Fundos de Investimentos
Imobilidrios - Flls, destacando alta queda em 2014 com a crise econémica, depois em 2016
com o processo de impeachment e 2017 com resultados abaixo do esperado para a economia.

Em 2018 tem alta e um comportamento menos volatil no final de 2019.

A Tabela 2 apresenta os resultados da estimacdo dos fatores pela Analise de

Componentes Principais - PCA.

Tabela 2 — Resultados do PCA

2020

PC1 PC2 PC3 PCa PC5

Standard 0.0480 0.0430 0.0408 0.0394 0.0389
deviation 8 2 6 4 9
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Proportio 0.0775 0.0621 0.0560 0.0521 0.0510

n of Variance 6 1 3 8 0
Cumulati 0.0775 0.1396 0.1956 0.2478 0.2988
ve Proportion 6 6 9 7 7

Para a Analise de Componentes Principais - PCA os quatro primeiros fatores em

conjunto explicam aproximadamente 24.78% da variabilidade nos dados, com os
quatro fatores explicando, respectivamente, 7.75%, 13.96%, 19.56% e 24.78% da
variabilidade nos dados.

A analise do nimero de fatores com o indice de Fatores - IC, dado pelo algoritmo do

pacote Nowcasting, apontou o primeiro componente conforme a Figura 2.

eigenvalues: percentage variance Variable Percentage Weight in Factor 1

weight (%)

|
R

12 3 45867 8 9 10

'HHHHHHDHEHDHBH] .

1 5 9 14 19 24 20 34 390 44 49 54 59 64 69 74

eigenvalues variable

Figura 2 — Percentual de Variancia

Com os fatores estimados o modelo nowcasting seleciona os parametros de acordo
com o numero r de fatores dinamicos, a ordem de defasagem dos fatores p e o niumero g de

choques nos fatores. Esses parametros foram definidos pelo algoritmo de acordo com
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Giannone, Reichlin e Small (2008a) e Mariano e Murasawa (2003), que definiram r=2, p=2 e
g=2.% 0 pacote permite visualizar os componentes na Figura 3.

Como as duas metodologias (PCA e IC) sdo semelhantes na construcdo da analise para
identificar os co-movimentos entre retornos de séries financeiras, os resultados corroboram
para novos estudos e novas comparagoes.

A literatura empirica identifica diferentes varidveis correlacionadas com fatores

comuns que tém impacto em variaveis econémicas, porém, ha poucos estudos relacionando

ICR1

Index
o

02
1

0.1

0.0
|

T T T T
5 10 15 20

Number of fators

Figura 3 — indice de Fatores Estimados

Fundos de Investimento, e principalmente Fundos Imobiliarios. Por razdo dessa lacuna
na literatura, realizamos a estimacao de modelos distintos, com varidveis macroeconémicas
e variadveis do mercado financeiro, com objetivo de explorar novos resultados e novas

fronteiras de pesquisa.

4 Foi utilizado o procedimento de Giannone, Reichlin e Small (2008a) que segue Bai e Ng (2007) e empacotado
por Valk, Mattos e Ferreira (2019) na linguagem R. O Script do passo a passo esta no anexo desta dissertacdo.
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4.2 Estimacgao dos Modelos

Para estimacdo do nowcasting foi utilizado o pacote Valk, Mattos e Ferreira (2019) que
permite estimar o modelo apds a definicdo dos parametros e também extrai o componente

preditivo.

4.2.1 Resultados Empiricos do Modelo 1

O modelo 1 foi estimado por OLS e sua equacao foi caracterizada por

V= U+ N\xt+ e;

onde, a variavel dependente y: é o Fator 1 na primeira estimagdo e o Fator 2 na
segunda estimacdo, o u é o intercepto, x:as variaveis explicativas, e e: o erro idiossincratico.
As varidveis explicativas sdo o IFIX, IBOV, IPCA, IGPM, Cambio, NTN e IMAB, que sdo
exaustivamente utilizadas na literatura especifica.

O objetivo desse modelo foi analisar se os dois principais fatores comuns, ou seja, os
co-movimentos extraidos dos 78 Flls sdo influenciados pela dindamica de log-retorno das
variaveis explicativas. A presente pesquisa inova em inserir varidveis econ0micas e financeiras
na andlise, com intuito de explorar esses novos resultados e principalmente testar o modelo
de fatores dinamicos.

Os resultados da estimacdo estdo na Tabela 3, que apresenta o modelo com Fator 1 e

o modelo com Fator 2.

Tabela 3 — Resultados do Modelo 1

Variaveis Fator 1 p-valor Fator 2 p-valor
(Intercept) 0.3862 0.0834. - 0.7214
0.07133
IFIX - 0.0014** 6.21787 0.4276
28.5485

25



IBOV 0.6641 0.8963 - 0.8074

1.12551

IPCA -0.5319 0.0090** - 0.3560
0.16685

IGPM 0.3120 0.1046 - 0.3719
0.15451

Cambio - 0.0142* 2.90535 0.6006

15.3125

NTN-B 15.1333 0.0024** 1.62930 0.7098

IMA-B 3.7982 0.0419* - 0.0156*
4.11188

R-squared 0.3544 0.1054

P-valor 0.0000 0.2808

P-valor Q “exH 0.001 0.01 “* 0.05°“’

%%/

Os efeitos no primeiro fator (Fator 1) apresentaram resultados promissores, alguns
intuitivos e outros contra-intuitivos. Os resultados apontam que ha efeito significante
estatisticamente para o IFIX, IPCA, Cambio, NTN-B e IMA-B, porém, para o IFIX o sinal do
coeficiente foi negativo, o que representa que o aumento marginal no IFIX implica na
diminuigao linear do Fator Dinamico Comum 1.

Os indices IPCA e CaAmbio também mostraram a mesma dindmica negativa do IFIX, o
gue pode determinar que aumentos de precos e délar influenciam negativamente nos
retornos dos Flls.

Para os indices do mercado financeiro como o NTN-B e o IMA-B, os coeficientes foram
positivos e significativos, sendo responsaveis por aumentos marginais dos Flls em decorréncia
de resultados positivos nesses indices. O modelo com Fator 1 como varidvel dependente
apresentou p-valor significativo a 0.000 e R2 (R-squared) com ajuste de 0.3544, os resultados
estdo na Tabela 3.

Para o Fator 2, o Unico indice que teve efeito significativo, foi o IMA-B, resultando em

efeitos secundarios e marginais do IMA-B na dindmica dos Flls, porém, o coeficiente foi
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negativo, mostrando empiricamente que o IMA-B tem variacdo negativa ao longo do tempo.
As demais variaveis foram todas com p-valor maior que 0.5%.

A estimacdo do modelo com Fator 2 como variavel dependente apresentou p-valor de
0.2808 e R2 com ajuste de 0.1054, respectivamente um resultado sem significancia estatistica
e baixo ajuste, indicando evidéncias que os efeitos idiossincraticos, ou seja, o erro medido

pelo e:carrega a maior parte da explicagdo do modelo.

4.2.2 Resultados Empiricos do Modelo 2

Para analise especifica do Mercado de Fundos Imobilidrios a base de dados inicial de
78 Flls, foi dividida em Flls de Tijolos e Papéis, os fundos de tijolo sdo representados por
imoveis fisicos: lojas e supermercados; agéncias bancarias; shoppings; galpdes. Por outro
lado, os fundos de recebiveis ou de papel sdo formados por titulos ou valores mobilidrios
ligados ao setor imobiliario.

Dos 78 FlIs selecionados que ficaram na amostra, 62 Flls tem especificacdo de Tijolo e
16 com especificacdao Papel. Com essas duas novas amostras, foram realizadas as estimacdes
via OLS para avaliar o impacto das varidveis econdmicas, financeiras e ainda foram incluidos
os indices de preco do mercado imobiliario.

A analise de componentes principais foi estimada separadamente para Flls de Tijolo e

Papel, os resultados estdo apresentados nas Tabelas 4 e 5.
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Tabela 4 — Resultados do PCA - FlIs de Tijolo

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Standard 0.0468 0.0412 0.0389 0.0378 0.0367
deviation 6 4 8 0 2
Proportio 0.0872 0.0676 0.0604 0.0567 0.0536
n of Variance 6 1 0 8 0
Cumulati 0.0872 0.1548 0.2152 0.2720 0.3256
ve Proportion 6 7 7 5 5

Para os fatores estimados dos Flls de Tijolo, a variagdo cumulativa dos fatores PC1 a

PC4 foram 27.20% dos fatores da base de dados, sendo: 8.72%, 15.48%, 21.52% e 27.20%.

Tabela 5 — Resultados do PCA - FlIs de Papel

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Standard 0.030 0.0272 0.024 0.0226 0.0201
deviation 1 3 8 6 2
Proportio 0.195 0.1597 0.132 0.1105 0.0871
n of Variance 1 4 4 8 9
Cumulativ 0.195 0.3548 0.487 0.5978 0.6850
e Proportion 1 8 3 8 8

No caso dos dados de Flls caracterizados como papel, a variagdo proporcional
cumulativa dos fatores comuns teve PC1 com 19.51%, PC2 com 35.48%, 48.73% e 59.78%
para o PC3 e PC4 respectivamente dos fatores da amostra. A divisdao entre Flls de Tijolo e
Papel mostraram resultados interessantes e complementares dos fatores totais, o que
representa diferencas reais na dinamica dos Flls de caracteristicas mercadolégicas
diferenciadas.

De acordo com as pesquisas de Oliveira e Milani (2020) o indice Ibovespa foi a Unica
variavel que explica o retorno dos Fundos Imobiliarios, neste estudo os autores utilizaram

diversos indices macroecondmicos e de mercado. O artigo de Haas et al. (2021) também

28



corrobora com a presente pesquisa, e conclui que ndo é trivial a compreensao dos fatores
que fizeram com que a carteira de valor dos Flls. Neste contexto Moraes e Serra (2017)
concluiram que os fundos maiores sdo mais diversificados. A quantidade de imdveis e a
concentragao dos imdveis nao foram significantes na explicagdo da diversificagao dos FlI.

Os trabalhos mencionados levaram em conta indices de mercado para medir efeitos
dos Flls, para entender esses efeitos foi incorporados os indices: IVG-R - indice de Valores de
Garantia de Imoéveis Residenciais Financiados, MVG-R - Mediana dos Valores de Garantia de
Iméveis Residenciais Financiados e o Indice Fipezap de precos, para entender como as
variaveis econ6micas, financeiras e o indices de mercado influenciam os fatores comuns
dinamicos dos Flls de Tijolo e Papel.

Os resultados da estimagao do modelo com Fatores Comuns para Flls de Tijolo, sdao

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultados do Modelo 2 - Fll Tijolo

Variaveis Fator 1 p-valor Fator 2 p-
valor
(Intercept) -0.3829 0.17643 0.1196 0.673
IFIX -23.2572 0.00477** 6.2091 0.442
IBOV -1.3604 0.77389 -0.6817 0.886
IPCA -0.4603 0.01320* -0.1838 0.317
IGPM 0.3130 0.08076. -0.1744 0.330
Cambio -14.5436 0.01125* 3.3373 0.555
NTN 11.1141 0.01947* 2.4889 0.596
IMAB 2.2782 0.20040 -3.8558 0.033*
IVG 162.0199 0.00616** 11.0655 0.849
MVG 10.4174 0.23018 -4.1484 0.633
Fipe - 0.01735* 61.4695 0.276
135.6645
R-squared 0.4879 0.1612
P-valor 0.0000 0.2053
P-valor Q “HxH 0.001 “** 0.01 “* 0.05“/’
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As evidéncias empiricas do modelo com FllIs de tijolo e incorporado os indices de
Mercado Imobilidrio, apresentaram novos resultados, onde o IFIX no Fator 1 foi significativo
com coeficiente negativo, e para o Fator 2 o IFIX ndo foi significativo. Outros indices
significativos estatisticamente para o Fator 1 foram o IPCA, o Cambio e o NTN, porém com
efeito marginal negativo.

O indice IMAB foi significativo no Fator 2 e coeficiente negativo. Para os novos indices
incorporados, IVG, MVG e Fipe, os resultados mostraram que essas variaveis foram
significantes para o IVG e Fipe, e 0 MVG nao teve efeito significativo. O IVG foi positivo, que
mostra sua influéncia sobre os fatores comuns dos FlIs de Tijolo, e o indice Fipe foi negativo
nesse segmento do Fll.

O modelo teve ajuste melhor que o modelo anterior com R2 de 0.4879 no Fator 1 e
0.1612 no Fator 2. Os fatores continuam ainda, com forte efeito dado por componentes

idiossincraticos.

4.2.3 Resultados Empiricos do Modelo 3

Os fundos de papel sdao formados por titulos ou valores mobiliarios ligados ao setor
imobilidrio, a amostra analisada contém 16 fundos imobilidrios - Flls no periodo de 2013 a
2019. Essa separacdo entre fundos de tijolo e papel é uma inovacao desta pesquisa, para o
fundos caracterizados como papel foram estimados seus fatores comuns e definida equagao
linear:

yi= U+ N\xt+ e;

onde y: = sdo os fatores comuns extraidos dos Flls de papel, u o intercepto da equagdo Ax:
caracteriza as variaveis dependentes que sdo formadas pelo IFIX, IBOV, IPCA, IGPM, Cambio,
NTN, IMAB, IVG, MVG e Fipe (Fipezap), e o erro e:.

A Tabela 7 apresenta o resultado da estimacdo por OLS dos Fatores comuns 1 e 2. Para

o IFIX o resultado continua semelhante ao resultado modelo 1 e 2, com coeficiente negativo
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e estatisticamente significante, que se mostra pouco intuitivo, pois, um aumento marginal do
indice IFIX diminuiria os fatores comuns, ou seja, o comportamento dos fundos Flls de papel
seria cair.

Nessa amostra, aumentos marginais do IPCA, cambio e da Fipe também contribuiriam
para reduzir os retornos dos Flls de papel. As variaveis que impactam positivamente e sdo
significantes estatisticamente sao o NTN e a IVG, indices do mercado financeiro que podem
ser preditores para os Flls.

O modelo estimado com o Fator 2 ndo apresentou relevancia estatistica em nenhuma
variavel, e, o modelo para o Fator 1 apresentou um ajuste com R2 (R-squared) de 0.4759, ou
seja, as varidveis utilizadas na andlise explicam 47.59% do comportamento dos
comovimentos dos Flls de papel. Hd muitos outros elementos que explicam a dinamica dos
Flls de papel ao longo do tempo.

Observa-se que a pesquisa ainda teve como objetivo a analise separada da amostra

para fundos de fundos, porém, ndo ha observacdes suficientes para estimar o modelo.

Tabela 7 — Resultados do Modelo 3 - Fll Papel

Variaveis Fator 1 p-valor Fator 2 p-
valor
(Intercept) -0.2567 0.31779 -0.03911 0.812
IFIX -21.0862 0.00491** -6.51296 0.167
IBOV -1.7698 0.68136 -3.88580 0.163
IPCA -0.4165 0.01370* -0.10549 0.322
IGPM 0.2404 0.13917 0.08566 0.409
Cambio -13.7536 0.00854** -4.75914 0.149
NTN 11.5773 0.00783** -0.41436 0.879
IMAB 2.2807 0.15944 0.18789 0.856
IVG 123.8897 0.02039* 21.21125 0.529
MVG 7.3611 0.35049 5.97448 0.239
Fipe - 0.03251* - 0.315
110.5114 32.95702
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R- 0.4759 0.1612
squared:

P-valor: 0.0000 0.2053

P-valor Q “xxH 0.001 ** 0.01 “* 0.05

4.2.4 Discussao dos resultados

A atividade econOmica envolve uma série de variaveis que se unem para explicar a
dindmica da economia, os resultados encontrados na pesquisa mostram que o0s
comovimentos dos Flls ndo sdo facilmente representados pelas varidveis econdmicas ou
indices de mercado, a literatura ja indica que essa dinamica é complexa e existem outros
determinantes.

O principal indicador do mercado do Flls é o IFIX, e nos trés modelos estimados, o IFIX
foi significativo, porém, seu efeito marginal foi negativo, um resultado pouco intuitivo. No
trabalho de Oliveira e Milani (2020) a variavel IFIX foi utilizada como dependente, e mesmo
neste contexto os resultados também observam contradi¢cdes. Para o IFIX, o estudo de
Carvalho (2019) modelou a previsdo em trés equacles diferentes, conseguindo bons
resultados para previsao. Outros trabalhos que utilizaram o IFIX e outros indices de mercado
imobilidrio foram de Oliveira e Milani (2020), Haas et al. (2021) e Moraes e Serra (2017) que
corroboram com a complexidade dos resultados da presente pesquisa, pois, mostram que
nem todos os fatores influenciam os Flls.

Para a taxa de inflagdo Giannone, Reichlin e Small (2008a) também apresentam uma
série de variaveis para estimar os fatores e testar sua influéncia sobre o comportamento dos
precgos. Para os Flls, seja o conjunto completo dos dados, ou separados em Tijolo e Papel, o
indice de Precos medido pelo IPCA foi significativo nos trés modelos, porém, seu efeito é
negativo para os Flls, ou seja, um aumento marginal diminui os fatores comuns que

determinam os retornos dos Flls.
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Para o caso do délar Felicio e Junior (2014) utilizaram os fatores comuns das taxas de
cambio de um conjunto de paises com varidveis macroeconOmicas, esses fatores das taxas de
outros paises sdo determinantes da taxa nacional. No caso dos Flls, o cdmbio medido pela
relagdo real/ddlar teve efeito significativo nos fatores comuns para os trés modelos estimados
de Flls, e seu efeito marginal foi negativo, que é intuitivo ao pensar que o délar é também um
investimento concorrente ao Fll.

Os indices NTN, IMAB, IVG e Fipe apresentaram resultados significantes
estatisticamente, para o NTN o efeito marginal foi sempre positivo nos trés modelos
estimados, o IMAB somente para o modelo 1, o IVG para os modelos 2 e 3 e o Fipe teve efeito
negativo marginalmente. Esses indices do mercado foram utilizados por Oliveira e Milani
(2020) e Haas et al. (2021) e seus resultados significativos e positivos corroboram com os
apresentados nesta pesquisa. O estudo de Conceicdo (2017) para o mercado de a¢des usando
IBOVESPA e os fatores estimados do IBX-100 foram positivos e significativos, na presente
analise o IBOVESPA ndo apresentou efeito estatistico em nenhum dos modelos. Para os
indicadores IMA e NTN os resultados mostraram indicios de multicolinearidade pela andlise
visual (Figura 13 e 14).

A presente pesquisa foi a que mais explorou modelos para identificar se as varidveis
econdmicas e de mercado tivessem efeito marginal sobre os fatores ou co-movimentos dos
Flls. O processo metodoldgico de explorar novos resultados empiricos apresentaram
consideracdes promissoras, seja pela utilizacdo de um novo pacote desenvolvido por
brasileiros para estimar nowcast de varidveis macroeconémicas em qualquer formato
temporal, seja pelo desfecho de entender que os fatores dindmicos comuns relacionados com
Fundos de Investimentos Imobiliarios sdo complexos e e hd uma variedade de dindmicas nao
observaveis que influenciam seu comportamento.

Por outro lado, a presente pesquisa ainda traz como novidade uma andlise mais
especifica sobre os fatores dinamicos comuns dos FIIS de Tijolo e Papel, ainda pouco

explorado na literatura e com resultados promissores para preditores como o indice NTNB, o

33



IMAB, o IVG e o Fipezap. Os resultados apresentam maior poder explicativo dos componentes
principais quando aplicados para os fundos de papéis, vis-a-vis os de tijolo (tabelas 4 e 5), e

guando aplicados aos fundos de papel, o poder explicativo praticamente dobra.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

A presente dissertagdo apresentou analise de fatores dinamicos para dados de Fundos
de Investimentos Imobiliarios listados, e, correlacionou varidveis econdmicas e indices do
mercado imobilidrio com os fatores dindmicos comuns dos Flls. O estudo, trouxe como
principal achado, que a maior parte dos retornos é dado por componentes idiossincraticos, e
qgue os fatores estimados dos Flls sdo complexos e ha uma variedade de indicadores que
refletem esse mercado.

Os indicadores de mercado como IFIX, IVG-R, NTN-B, IMAB e Fipe apresentam efeitos
sobre os fatores comuns dos Flls, e as variaveis IPCA e Cambio também impactam na dinamica
dos fundos, seja no conjunto analisado, seja nas amostra de tijolo ou de papel.

De maneira geral os resultados concluem que a metodologia de fatores dindmicos
para medir os co-movimentos de Fundos Imobilidrios apresentou resultados promissores. Ha
diferengas entre as amostras analisadas, sendo pelo conjunto dos 78 fundos, ou, em tijolo e
papel, que podem influenciar a dindmica preditiva.

Esse resultado corrobora com a literatura empirica, pois, confirma a existéncia de
fatores ndo observaveis extraidos dos Flls, e que os co-movimentos dos Flls sdo complexos e

ha uma variedade de dindmicas ndo observaveis que influenciam a seu comportamento.
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