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RESUMO

Investir em bens de valor para obter retornos futuros ¢ uma pratica comum na sociedade
brasileira, incluindo imoéveis, poupancas e previdéncias privadas. De acordo com a Associacao
Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais, os brasileiros estao cada vez
mais interessados no mercado financeiro de renda variavel. O mercado financeiro é composto
por transagoes de compra e venda de ativos, como fundos imobiliarios, realizadas por institui-
¢oes como a Bolsa de Valores. Este estudo tem como objetivo melhorar o entendimento das
caracteristicas dos fundos imobiliarios e auxiliar investidores na selecao desses ativos. Para isso,
foi utilizada a técnica de analise de componentes principais para reduzir a dimensionalidade dos
dados e o método de agrupamentos K-means para identificar grupos de fundos semelhantes. Os
resultados obtidos mostraram que os fundos imobiliarios podem ser agrupados em sete clusters
com perfis diferentes. Esses agrupamentos podem ser utilizados por investidores para selecionar
os fundos mais adequados & sua estratégia de investimento.

Palavras-chave: Investimentos, Mercado Financeiro, Renda Variavel, Estatistica Multivari-
ada.



ABSTRACT

The purpose of this study is to improve the understanding of the characteristics of real estate
funds and assist investors in the selection of these assets. Investing in value assets for future
returns is a common practice in Brazilian society, including real estate, savings, and private
pensions. According to the Brazilian Association of Financial and Capital Market Entities,
Brazilians are increasingly interested in the stock market. The financial market is composed
of buy and sell transactions of assets such as real estate funds, performed by institutions such
as the Stock Exchange. This study used the technique of principal component analysis to
reduce the dimensionality of the data and the K-means clustering method to identify groups
of similar funds. The results showed that real estate funds can be grouped into seven clusters
with different profiles. These groups can be used by investors to select the most appropriate
funds for their investment strategy.

Keywords: Investiment, Stock Market, Multivariate Statistics..
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

O habito de investir em algum bem de valor para obter retornos futuros esta enraizado na
sociedade brasileira, antes da década de 60 os brasileiros investiam pricipalmente em imédveis
fisicos ou até mesmo em poupancgas, ja que na época a situagao econdémica somada a legislacoes
limitava o desenvolvimento de um mercado financeiro e de capitais ativo [6].

Por outro lado, atualmente houve um aumento significativo de investidores dentro do mer-
cado financeiro e de capitais. Segundo a ANBIMA (Associac¢ao Brasileira das entidades dos
Mercados financeiro e de Capitais), a sociedade abdicou-se de investimentos tradicionais e pas-
sou a usufruir mais de produtos financeiros, cerca de cinqueta e trés por cento. Tendo em
vista, os brasileiros deixaram a forma tradicional de investimento, migrando para o mercado
financeiro e de capitais [7].

O mercado financeiro e de capitais é uma organizacao onde ocorre compra e venda de bens de
valores, tal como ag¢oes, commodities, moedas nacionais, fundos de investimentos e imobiliarios
e outros bens e titulos. O objetivo deste ambiente de negocios é conectar quem necessita de
recursos com quem quer investir, sejam pessoas fisicas ou juridicas [3].

No Brasil, o mercado financeiro é controlado por autoridades monetéarias, com apoio de
instituicoes governamentais para garantir o cumprimento da politica monetaria nacional. Essas
entidades constituem o sistema financeiro, de forma a organizar e garantir a seguranca das
transagoes entre os investidores e captadores [3].

Ainda mais, as transagoes entre os investidores do mercado financeiro sao promovidas por
institui¢oes intermediarias, as principais sao : Banco Central, caixas econdmicas, bancos priva-
dos e bolsa de valores [3].

A bolsa de valores é uma empresa, que atualmente no Brasil é chamada de B3.SA, cuja
funcao é reunir investidores através de um sistema de negociagoes de valores que seja confiavel
e seguro, permitindo o contato entre os emissores de titulos e bens (empresas e fundos) e uma
ampla gama de investidores. [1]

Além de promover o contato entre as empresas e investidores, a B3 é resposavel por aspectos
essenciais para o correto funcionamento do mercado de capitais, tal como garantir a seguranca
das negocigoes, obrigar empresas e os emissores de titulos atuarem de forma clara e correta e
facilitar o sistema de transagao dos ativos [1].

Além disso, os ativos negociados na bolsa de valores ocorrem por meio de dois sistemas de
negociagoes, mercado primario e secundario. O mercado primario é a relagao direta do emissor

com o investidor por meio da oferta publica inicial (IPO). Ja o mercado secundario realiza-se a
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2 INTRODUGAO

compra e venda dos ativos entre investidores. Dentre esses ativos estao pricinpalmente, ETFSs,
agoes de empresas e fundos imobiliarios [11].

Os fundos imobiliarios foram introduzidos no Brasil em 1993 pela Lei 8668 /93 e regulamen-
tado pela CVM (Comissao de Valores Mobiliarios). Apesar dos mais de vinte anos da introdugao
dos fundos no mercado financeiro brasileiro e ter passado diversas leis de regulamentacao, os
fundos imobiliarios deram-se visibilidade para investidores por volta do ano 2000, por conta da
insengao de imposto de renda sobre os rendimentos [9].

Os fundos de investimentos imobiliarios ¢ uma comunhao de recursos destinados a aplicagao
em ativos relacionados ao mercado imobiliario. Geridos por profissionais da area imobilidria com
intuito de investir em empreendimentos imobilidrios, a fim de ganho de capital e rentabilidade.
Ainda mais, cabe ao administrador constituir um fundo e realizar o processo de captacao dos
recursos através da venda de cotas.

Além disso, os recursos captado pelas cotas poderao ser utilizadas para aquisicao dos mais
variados setores de imoveis tal como shoppings, hospitais, lajes corporativas, galpoes logisticos
e titulos de valores mobiliarios. Assim, os rendimendos obtidos pela aquisicao desses bens sao
distribuidos periodicamente aos cotitstas (investidores) [10].

O investidor ao adquirir uma cota do ativo, torna-se sécio do fundo, tendo participacao
nos lucros e sendo representado proporcionalmente a sua participacao calculado através dos
recursos investidos. Caso o investidor decida vender suas cotas, somente podera recorrer através
do mercado secundéario da bolsa de valores.

Intimeros parametros sao consideraveis no momento de selecionar um fundo imobiliario para
investir, assim originando um bom retorno com um risco amenizado. Dentre tantos métodos
de selecao de ativos, é natural que o investidor tenha dividas no processo de compra desses
fundos listados na bolsa de valores.

No mercado financeiro, a selecao erréonea de ativos pode ocasionar prejuizos consideraveis
no bolso do investidor. Segundo Baroni e Bastos (2018), fundos imobiliarios estao relacionados
com grandes metropoles, portanto aumenta o desafio de analisar tais fundos pois as cidades
evoluem com o passar do tempo. Assim sendo, o investidor deve priorizar de critérios técnicos
e descritivos na sele¢do de um fundo para amortizacao de riscos e ganho de rentabilidade.|9]

Em funcao do métodos de escolhas dos fundos imobiliarios muitas informagoes surgem atra-
vés das midias digitais, porém pelo excesso acabam gerando dividas no processo de obtencao.
Dada a importancia do tema, serao utilizados dados histéricos e importantes indices de fundos
imobiliarios retirados do portal Economatica para melhor tomada de decisao.

O objetivo desse estudo é apresentar um método de selecao e analise de fundos imobiliarios,
utilizando técnicas de estatistica multivariada, como a analise de componentes principais e o
método de agrupamentos, para compreender, agrupar e identificar os grupos de fundos mais
semelhantes aos objetivos de cada investidor e, assim, auxiliar na tomada de decisao de selecao

de ativos.
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METODOLOGIA 3

2. METODOLOGIA

2.1 BASE DE DADOS

A obtencao da base de dados para fundos imobilidrios foi um processo longo e trabalhoso
neste trabalho. A principio, o conjunto de dados seria tratado e calculado através de uma
biblioteca em Python chamada Yfinance, onde capta e armazena informagoes do site Yahoo
Finance [5] dentro do pacote, entretanto houve perda de informagoes na hora de captar os
dados. Portanto, descartou-se a possibilidade de obter o conjunto dos indices por esse meio.

Por fim, a base de dados consolidada foi construida a partir do site Economética, uma
fonte confiavel de dados do mercado financeiro. Com o e-mail do aluno da universidade e
acesso a internet da instituicao, é possivel obter uma variedade de indices financeiros através
da plataforma de dados Economaética|2].

No portal Economética, foi coletada a série historica de cada indice financeiro desde o
langamento de fundos imobiliarios (IPO) até Dezembro de 2022. Os dados foram armazenados
em arquivos CSV para serem tratados e manipulados para obtencao do conjunto de dados final.
Utilizou-se o software R [4] para realizar as manipulagoes e tratamentos dos dados. A base de
dados consiste em médias historicas de 8 indices financeiros para cada investimento.

Tratamento e manipulacao de dados é uma etapa crucial na analise de dados. E necessério
limpar e preparar os dados antes de comecgar a analisd-los. Com o uso de 8 variaveis, é im-
portante verificar se h& valores ausentes ou duplicados e trata-los. Além disso, é importante
verificar a consisténcia dos dados, como por exemplo, se ha valores fora do intervalo esperado.
Em seguida, é necessario transformar os dados para que possam ser analisados. Isso pode incluir
a padronizacao dos dados, a criacao de novas variaveis e a agregacao de dados. Finalmente, é
importante verificar a qualidade dos dados antes de iniciar a analise, para garantir que os resul-
tados sejam precisos e confiaveis. O tratamento e manipulagao dos dados gerou uma base com
107 fundos imobilidrios apresentados na secao de apéndices. De acordo com a base construida
foi necessario retirar fundos com valores nulos e na anélise foi preciso padronizar as variaveis

para manter as escalas no mesmo nivel.

2.2 INDICES FINANCEIROS

Indicadores financeiros sao medidas quantitativas que apresentam a situacao financeira de

um fundo de investimentos imobilidrio com base nos resultados do periodo. Esses indices
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4 METODOLOGIA

ajudam como suporte para a tomada de decisao do investidor.
Neste trabalho, foram selecionados 8 indicadores frequentemente utilizados em [9] e [10]
para analise e serao descritos a seguir.
Meédia Historica do Prego: O prego refere-se as cotas que sao negociadas na bolsa,
sao uma das sinaliza¢oes para compra de um fundo, porém analisé-los unicamente nao é uma
decisao recomendavel [9]. A média historica do prego é diéria e referente a data inicial do fundo

até Dezembro de 2022. A seguir, é representado a férmula de calculo em 2.1.

P= 2in (2.1)

n
e P : Média Historica dos precos didrios dos fundos imobiliarios;
e P, : Preco diarios dos fundos;

e n : Referente a quantidade de dias desde o lancamento do investimento.

Média Historica do Patrimonio Liquido : Este indice apresenta o que os investidores
tém de fato, pois ele é a somatoria de tudo que o fundo possui, composto pelo capital subscrito e
lucros acumulados, deduzidos dos custos para emissoes das cotas e eventuais prejuizos passados.
Com isso, esse indice demonstra que quanto maior o valor, mais consisténcia no mercado [9].
A média historica do patriménio é referente aos demonstrativos financeiros trimestrais desde a

data de lancamento até Dezembro de 2022. A equacao 2.2 representa a féormula de calculo.

PIL = M (2.2)

n

e PL : Média Historica do Patriménio Liquido trimestral dos fundos imobiliarios;
e PL;: Patrimonio Liquido dos fundos em um determinado trimestre;
e n : Referente a quantidade de trimestres desde o langamento do investimento.

Média Histoérica valor patrimonial por cota (VPC) : Esse indicador financeiro é o
valor obtido mediante a divisao do valor do patiménio liquido pela quantidade de cotas no
mercado, representado na férmula 2.3. O VPC da cota demonstra o quanto do patrimonio do
fundo cada cota representa [10]. A média historica do VPC ¢ diaria e referente a data inicial

do fundo até Dezembro de 2022. A seguir, é representada a formula de célculo em 2.4.

PL

VPC = 2.3
Quantidade de cotas (2:3)
vpC — 2= VPG (2.4)

n

e VPC : Média Historica do VPC diérios dos fundos imobiliarios;

e VPC;: VPC diarios dos fundos;
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METODOLOGIA 5

e n : Referente a quantidade de dias desde o lancamento do investimento.

Média Historica do preco pelo valor patrimonial por cota (P/VPC) : O P/VPC
¢ um indicador que demonstra o preco de uma acao dividido pelo valor patrimonial por cota
correspondente a ela, sendo esse o indicador que diz o quanto os investidores estao dispostos a
pagar pelo patrimoénio liquido da empresa. Esse indicador é importante, pois um valor acima
de 1 representa que o fundo esta sendo negociado mais caro na bolsa[10]. A média histérica do
preco sobre VPC é diaria e referente a data inicial do fundo até Dezembro de 2022. A equagao

2.5 representa a formula de célculo.

S, PV PG

n

PVPC = (2.5)

e PV P(C' : Média Historica do preco por VPC diarios dos fundos imobiliarios;
e PV PC; : Preco sobre VPC diérios dos fundos;

e n : Referente a quantidade de dias desde o lancamento do investimento.

Média Historica do Volume : O volume ¢ liquidez dos fundos e indica o processo de compra
e venda de um ativo. Ou seja, é a capacidade do investidor de vender a agao no momento.
Assim, um valor alto refere-se que o ativo é muito negociado no mercado [10]. Esse indice é
referente a média mensal desde a data inicial do fundo até o més de Dezembro/2022. A equagao
2.6 representa a férmula do indicador.
n
vzl (2.6)

n

e IV : Média Historica do volume mensal dos fundos imobiliarios;
e V; : Volume diarios dos fundos;

e n : Referente a quantidade de dias desde o lancamento do investimento.

Meédia Histoérica dos dividendos : Esse indice apresenta a renda distribuida pelos fundos
imobiliario |9]. Para este trabalho foi feita a média dos dividendos mensais desde o IPO . O
periodo é referente desde o IPO até Dezembro/2022. A equagdo 2.7 representado a forma de

calculo. "D
D= zim (2.7)

n

e D : Média dos dividendos mensais dos fundos;
e D, : Dividendos mensais dos fundos;

e n : nimero de meses desde o [PO.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 METODOLOGIA

Média Historica do Retorno : Esta variavel é calculada a partir dos precos diarios de
cada fundo imobiliario e dividido pelo periodo analisado mais os dividendos, indicando um
percentual de rentabilidade em relacdo ao dia anterior. E calculado subtraindo o preco do dia
atual com o prego do dia anterior e dividido pelo prego do dia anterior [2]. O periodo referente
ao indicador é referente ao retorno médio mensal desde o IPO até Dezembro/2022. A equagao

2.8 representa a forma de calculo do indice.

_P—P 1+D

R
P

(2.8)

e 1R : Retorno do fundo;
e P,_; : Preco do dia anterior do fundo;

e P, : Preco do dia atual do fundo.

Meédia Histérica do Risco (Volatilidade) : O risco do ativo é calculado através do desvio
padrao dos retornos diarios de cada fundo e multiplicado pela raiz quadrada dos periodos por
ano [2]. Esse indicador serve para o investidor analisar o quanto o ativo oscila em determinado
periodo. O indicador é referente ao risco médio mensal desde a data de lancamento do fundo

até Dezembro de 2022. A equacao 2.9 representa a formula de célculo.
Risco = og, * \/n (2.9)

e Risco : Risco médio mensal do ativo;
e 1, : Retorno mensal do fundo;

e n : Quantidade de dias desde o lancamento do fundo.

2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A metodologia apresentada ¢ baseada no livro da Sueli Mingoti [12]. Introduzida por
Karl Pearson em 1901, a técnica de Analise de Componentes Principais (PCA) tem como
principal objetivo de explicar a estrutura de variancia e covariancia de um vetor aleatorio
X' = (X1,X2,...,X,) onde p sao variaveis aleatorias.

O vetor aleatoério é construido através das combinagoes lineares das variaveis originais. Essas
combinagoes lineares sao chamadas de componetes pricinpais e sao nao correlacionadas entre si.
Por exemplo, dado um conjunto de p variaveis (X, X2, ..., X,) contidas no vetor aletério X’ =
(X1,X2,...,X,). O primeiro componente pricipal ¢ dado como Y7 = b1 X1 +b12Xo+ ... + 5,1 X,
Desse modo, se temos p varidveis originais é possivel obter p componentes principais.

A técnica PCA geralmente ¢é utilizada para a reducao de dimensionalidade das variaveis
originais e interpretada a partir das combingoes lineares construidas. Desta forma, a infor-
macao contida nas p-variaveis originais é substituida pela informagao contida em k (k < p)

componentes nao correlacionadas.
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METODOLOGIA 7

O processo de obtencao das componentes principais envolve a decomposicao da matriz de
covariancia ou matriz de correlagao caso as variaveis originais tenham diferentes escalas, assim
apresentando a necessidade de padronizacao.

O processo de obtencao das componentes principais via matriz de correlacao é estimada pela
matriz de covariancia amostral. Os autovalores da matriz amostral sao as varidncias amostrais
dos componentes principais. Os autovetores sao os coeficientes associados ao autovalores que
serao inseridos nas combinacgoes lineares das componentes principais. Por exemplo, sejam os
autovalores 5\1, 5\2, ...,5\,, da matriz amostral e sejam €y, s, ..., €, os autovetores. Entao, a n-

ésima componente pricinpal é definida por :

~

Y, = é;Z (2.10)
onde Z sao as variaveis padronizadas, 71, ..., Z, € sao expressas por Z,, = X"T/%’:", comn=1,...,p.

O grau de influéncia que cada variavel Z,, tem sobre a componente Y,, é determinada pela

correlagao, definida por :

YrZn = TYn,Xn = €ni\/ An (2.11)
. A contribuicao do n-ésimo componente na explicacao total pode ser expressa por :

An
2 =1 An

Existem varias maneiras de escolher o nimero de componentes principais a serem utilizados

Contr(Y,) = (2.12)

na anélise, os critérios mais comuns sao: o critério de Kaiser, o diagrama dos autovalores e o
critério da porcentagem da variancia acumulada. O critério de Kaiser estabelece que o ntimero
de componentes principais deve ser o mesmo nimero de autovalores que sao maiores ou iguais
ao valor médio das variancias das varidveis examinadas. Quando a anélise é feita com base na
matriz de correlagao (variaveis normalizadas), este critério significa excluir componentes com
autovalores menores que 1.

Uma vez determinadas as componentes principais, o scores determinados pelas combinagoes

lineares podem ser calculados para cada elemento amostral.

2.4 ANALISE DE AGRUPAMENTOS

A finalidade da anéalise de agrupamentos, também conhecida como anélise de conglomerados,
classificacao ou cluster ¢é dividir os elementos de um conjunto de dados em grupos similares entre

si e heterogéneos entre os grupos diferentes, levando em conta as caracteristicas medidas [12].

2.4.1 MEDIDAS DE DISSIMILARIDADE

As medidas de dissimilaridade sao uma etapa importante na anélise de agrupamentos. Di-
versos tipos de medidas podem ser utilizadas para mensurar a dissimilaridade entre dois ele-

mentos, como a distancia Euclidiana, distancia Euclidiana ao quadrado, distancia generalizada
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8 METODOLOGIA

e distancia de Mahalanobis [12].

Nesse trabalho, a realizacao da analise de agrupamentos seré utilizada a distancia euclidiana.
Esse tipo de distancia é baseada no principio de que dois pontos sao similares quanto menor
for a distancia entre eles.

A distancia euclidiana quadratica entre dois elementos X; e X, com [ # k é representada

por :

p

d(Xp, Xp) = | D> (X — Xin)? (2.13)

i=1

2.4.2 AGRUPAMENTOS NAO HIERARQUICOS E METODO K-MEANS

Os métodos nao hierdrquicos buscam dividir um conjunto de n elementos em k grupos
(clusters) de forma direta, levando em consideragdo a semelhanca entre os elementos de um
mesmo grupo e a diferenca entre os grupos. Para obter a melhor divisao em k grupos, é
necessario utilizar algum tipo de critério para avaliar a qualidade da divisao [12].

Os métodos nao hierarquicos requerem que o nimero de clusters seja especificado previa-
mente. Durante o processo de agrupamento, os novos grupos sao formados através da divisao
ou uniao de grupos ja existentes. Esses métodos sao interativos e possuem capacidade para
lidar com grandes conjuntos de dados. Os algoritmos mais conhecidos sao o K-means e o Fuzzy
c-Means.

O método K-Means, desenvolvido por Hartingan e Wong (1979), é amplamente utilizado e
conhecido em problemas reais. Ele funciona alocando cada elemento amostral ao cluster cujo
vetor de média amostral é o mais proximo do vetor de valores observados para o respectivo

elemento. O algoritmo é composto por quatro passos representados a seguir.

e Passo 1 : Para iniciar o processo de divisao, é necessario escolher k£ pontos iniciais,

chamados de sementes, que serao utilizados como centroéides.

e Passo 2 : Depois de escolher as k sementes, cada elemento do conjunto de dados é com-
parado com cada centroide inicial utilizando uma medida de distancia, como a distancia

Euclidiana. Cada elemento é entao atribuido ao grupo cuja distancia é a menor.

e Passo 3 : Em seguida, para cada um dos n elementos amostrais, recalcula-se os valores
dos centroides para cada novo grupo formado, e repete-se o passo 2, considerando os

centroides destes novos grupos.

e Passo 4 : Os passos de atribuicao e atualizagao devem ser repetidos até que todos os
elementos amostrais estejam bem distribuidos nos grupos, ou seja, nenhuma mudanca

adicional seja necessaria para alocar os elementos nos grupos corretos.
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2.4.3 CRITERIOS PARA SELEGAO DO NUMERO DE CLUSTERS

Os critérios de selegao de grupos nos método nao hierarquicos sao importantes porque
ajudam a avaliar a qualidade dos clusters gerados pelo algoritmo. Esses critérios ajudam a
determinar se os elementos estao bem agrupados e se os grupos sao distintos e coerentes. O
critério mais utilizado para a escolha do ntimero de agrupamentos no algoritmo k-means é o
método Elbow.

O método de Elbow ("cotovelo") é uma técnica utilizada para determinar o nimero ideal
de grupos a serem formados em uma analise de agrupamento. Ele funciona plotando o valor
da soma dos quadrados dentro dos grupos versus o numero de grupos e identificando o ponto
onde a redu¢ao da soma de quadrados diminui significativamente. Esse ponto é considerado o
namero ideal de grupos a serem formados [8].

Além do critério para a tomada de decisao do nimero de grupos, existem métodos que
indicam a qualidade dos agrupamentos gerado pelo algoritmo. O quociente entre a soma dos
quadrados entre os grupos e a soma total dos quadrados, conhecido como R-quadrado, é uma
das maneiras de avaliar a qualidade dos clusters. A soma dos quadrados entre grupos mede a
variacao entre os grupos, assim quanto maior o valor, maior sera a diferenca entre os agrupa-
mentos. J& a soma total dos quadrados mede a variacao total dos dados, assim quanto menor
o valor, maior qualidade nos grupos formados. Desse modo, o resultado do R-quadrado sera

em porcentagem e um valor acima de 0,7 indica melhor qualidade dos grupos formados. [§]
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3. RESULTADOS

3.1 ANALISE DESCRITIVA DOS FUNDOS IMOBILIARIOS

A principio foi realizado uma anélise sobre as caracteristicas dos fundos quanto aos setores
presentes no mercado. De acordo com a Figura 3.1, o setor com maior participacao dentre os
ativos analisados é o de titulos e valores imobilidrios (43%) em que sao fundos que aportam
recursos em titulos como LCI, CRI ou agbes de empresas [9]. A menor participagao sao dos
fundo de hospitais (1%).

Titulos e Val. Mob. -
Hibrido -
Outros -

Logistica -

Setores

Lajes Corporativas -

Shoppings -

Hospital -

01 02 03 04
Participacao (%)

o
=-

Figura 3.1: Grafico de barras da relacao dos fundos imobiliarios por setor

A Tabela 3.1 apresenta estatisticas descritivas das variaveis de estudo, como média, desvio
padrao, coeficiente de variacao, quartil 1, mediana, quartil 3, minimo e méximo para melhor
compreensao da distribuicao dos dados. Num contexto geral, é possivel observar que os indices
sao heterogéneos, pois a maioria apresentou coeficiente de variacao acima de 0,40. Alguns
chegaram a ter valores de CV proximo de 1, mostrando a grande variedade de perfis presentes
no banco de dados. A excegao é o indice prego sobre valor patrimonial por cota (VPC) tem
uma distribuicao homogénea, com CV de 0,09.

No geral, as médias se aproximam mais do minimo das variaveis, indicando uma distribuigao
assimétrica. Portanto podemos dizer que o maior volume dos fundos estao com valores de

seus indices abaixo da média, existindo alguns indices com valores muito acima, destoando da
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maioria.
Os méximos das variaveis preco e VPC estao muito acima da média. Além disso, também

indica que sera necessario padronizar os indices financeiros para realizar as analises.

Tabela 3.1: Tabela com estatisticas descritivas indices financeiros

Variaveis Média Desvio Padrao CcVv Q1 Mediana Q3 Minimo Maéaximo
Preco 69,82 34,47 0,49 60,82 77,88 85,32 5,67 286,16
VPC 95,75 45,35 0,47 94,08 99,31 105,03 8,96 351,18
Patriménio Liquido 629.186.551 551.303.646 0,88 238.032.236 484.262.541 953.154.960 45.450.869 3.392.484.754
Dividendos 0,79 0,47 0,6 0,59 0,73 0,95 0,06 3,19
P/VPC 0,99 0,09 0,09 0,94 0,99 1,03 0,79 1,33
Retorno 0,05 0,09 1,66 0,03 0,04 0,05 0,01 0,77
Volume 33.517.729 26.933.975 0,8 12.416.842 26.537.495 48.574.010 3.046.523 123.671.066
Risco 0,16 0,06 0,36 0,12 0,16 0,19 0,05 0,46

3.2 ANALISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Neste trabalho, seré apresentado os resultados da utilizagao da técnica de analise de compo-
nentes principais (PCA) em um conjunto de dados de indices financeiros de fundos imobiliarios.
O objetivo é compreender as principais caracteristicas e tendéncias presentes nesses dados.

A Tabela 3.2 mostra os autovalores gerados pela matriz de correlagdo, a porcentagem da
variacao explicada por cada componente principal (CP) e a porcentagem acumulada da variagao
explicada. Esses valores sao obtidos através da adicao sucessiva das proporc¢oes de variagao
explicada de cada CP, até atingir o valor total de 100%.

Os resultados mostram que cerca de 35,54% da variacao total é explicada pela primeira
componente principal. Além disso, 84, 79% da variacao nos dados ¢é explicada pelas 4 primeiras
componentes. De acordo com o critério de Kaiser, as 4 primeiras componentes com autovalores
maiores que 1 serao mantidas. Isso significa que a redugao de 8 variaveis originais para 4 varia-
veis criadas a partir das combinacoes lineares leva a perda de cerca de 15,22% da informacao

na variagao dos dados, o que é considerado uma pequena perda.

Tabela 3.2: Tabela dos autovalores com percentuais da variagao para cada componente

Componentes Principais Autovalores % Variancia % Variancia Acumulada

CP1 2,843 35,540 35,540
CP2 1,803 22,539 58,078
CP3 1,121 14,007 72,085
CP4 1,016 12,699 84,784
CP5 0,592 7,402 92,186
CP6 0,346 4,326 96,511
CP7 0,197 2,458 98,969
CP8 0,082 1,031 100,000

A partir das primeiras 4 componentes principais, é possivel extrair os autovetores criados
a partir das combinacoes lineares, assim compreendendo a importancia relativa de cada varia-
vel nas componentes. A Tabela 3.3 apresenta os valores dos coeficientes. Os valores vazios

significam que o coeficiente para determinada variavel esta abaixo de 0, 1.
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Tabela 3.3: Tabela dos coeficientes para cada componentes e variaveis

CpP1 CP2 CP3 CP4

Preco 0,517 0,105 - 0,187

VPC 0,519 0,203 0,183 0,123

Patriménio Liquido 0,220 -0,596 0,297 -0,128
Dividendos 0,443 0,302 - -

P/VPC 0,406 - -0,440 -0,261

Retorno - 0,230 - -0,910

Volume 0,225 -0,613 0,165 -0,170
Risco - 0,269 0,810 -

e Componente Principal 1 :

Y1 = 0,517(Preco)+0, 519( VPC)+0, 220( PL)+0, 443( Dividendos)+0, 406(P/VPC) 4 0, 225( Volume)(3.1

E possivel observar na primeira componente principal que os indices preco, VPC, P/VPC
e dividendos tem maiores contribuicoes para a variagao explicada pela primeira componente.
Além disso, as variaveis prego, VPC, patriménio liquido, dividendos, P/VPC e volume estao
altamente relacionadas entre si. Isso pode indicar, por exemplo, que ativos com valores elevados
dessas varidveis tendem a seguir uma tendéncia semelhante. Também pode ser interpretado
como a tendéncia de que esses fundos imobilidrios sao atrativos para investidores, que estao
dispostos a pagar um prego alto pelo ativo, tem um patrimonio liquido e dividendo elevado e
sao mais negociadas na bolsa.

Em geral, o valor patrimonial por cota (VPC) é calculado dividindo o patrimonio liquido do
fundo imobilidrio pelo niimero de cotas em circulacao. Como o VPC reflete a situacao financeira
do fundo, ele é usado como uma medida de avaliagao da qualidade do ativo. Quando o VPC
é alto, isso significa que o patriménio liquido do fundo é alto em relagao ao nimero de cotas
em circulacao, o que geralmente é visto como positivo e pode aumentar a procura pelas cotas,

0 que por sua vez pode aumentar o prego das cotas, os dividendos e o P/VPC.
e Componente Principal 2 :

Y = 0,105(Preco) + 0,203( VPC) — 0,596(PL) + 0, 302( Dividendos)+
0,230(Retorno) — 0,613( Volume) + 0, 269( Risco)

A segunda componente principal tem coeficientes que indicam uma relacao negativa com
maior contribui¢ao do patrimoénio liquido e volume, e relagoes positivas entre VPC, dividendos,
retorno e risco. Um score alto nessa componente sugere que os valores dos fundos imobiliarios
estao relacionados com valores de patrimonio liquido e volume baixo. Um score baixo sugere o
contrario, ou seja, os valores dos fundos imobilidrios estao relacionados com patrimonio liquido

e volume de alto valores.
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Além disso, faz sentido que as variaveis com coeficientes negativos na componente 2 estejam
relacionadas pois, no mercado de fundos imobilidrios, se o patriménio liquido de um fundo
aumenta, isso pode levar a um aumento no volume de negociagoes, pois os investidores podem
considerar o fundo mais atrativo. Por outro lado, se o patrimonio liquido diminui, isso pode

resultar em uma diminui¢ao nas transacoes.
e Componente Principal 3 :

Y3 = 0,183(VPC) + 0,297(PL) — 0,440(P/VPC) + 0,165( Volume) + 0, 810( Risco) (3.2)

A terceira componente apresentou uma relacao inversa entre risco e preco pelo valor pa-
trimonial por cota (P/VPC). De acordo com os resultados, o risco foi a variavel com a maior
contribuigao positiva nessa componente, enquanto o P/VPC teve a segunda maior contribui¢ao
negativa. Isso sugere que, no geral, os fundos imobiliarios com maior risco tendem a ter uma
relagdo P/VPC menor, ou seja, um prego menor em relagdo ao seu valor patrimonial por cota.

Em geral, faz sentido o P/VPC estar relacionado inversamente com o risco. O P/VPC é uma
medida de valor, que indica quanto um investidor esté disposto a pagar pelo ativo em relacao
ao lucro gerado. Quanto maior o risco, menor é o retorno, o que pode levar a uma diminuic¢ao
no P/VPC. Por outro lado, quando o risco é baixo, o rendimento é maior, o que pode levar a
um aumento no P/VPC. Entao, é esperado que o P/VPC seja inversamente proporcional ao

risco.
e Componente Principal 4 :

Y, = 0,187(Preco) + 0,123(VPC) — 0,128(PL) — 0,261(P/VPC) — 0,910( Retorno)
— 0, 170( Volume)

A quarta componente esté relacionada ao desempenho de retorno dos fundos imobiliarios. O
coeficiente negativo de —0,910 para retorno indica que quanto mais alto o retorno, menor sera
o score dessa componente. J& os coeficientes positivos para preco e VPC e negativos para PL,
P/VPC e volume indicam que essas variaveis também estdo relacionadas com o desempenho
de retorno, mas de maneira menos direta do que o retorno em si.

Em geral, pode-se interpretar essa componente como uma medida geral de desempenho de
retorno dos fundos imobiliarios, levando em conta tanto o retorno quanto outras variaveis que

podem afetar esse desempenho.

3.3 ALGORITMO K-MEANS

As quatro componentes principais foram selecionadas e compreendidas na se¢ao anterior.
Agora, os scores dessas componentes serao utilizados para realizar o agrupamento das variaveis

dos fundos imobiliarios utilizando o algoritmo de k-means. Esse algoritmo irda agrupar os
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dados de acordo com as similaridades entre as componentes, permitindo uma melhor anéalise e

compreensao do conjunto de dados.

Apos a realizacao da analise dos dados, foi escolhido 7 clusters. A tomada de decisao para
a escolha desse numero de grupos foi realizada utilizando o método Elbow e o R-quadrado. O
método Elbowm, representado pela Figura 3.2, é possivel verificar que o aumento da soma de
quadrados entre clusters comecga a diminuir ap6s o niimero de agrupamentos igual 7, indicando

que adicionar mais clusters nao traré beneficios para a analise.

Optimal number of clusters

600 +

400 1

Total Within Sum of Square

200 1 .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 3.2: Grafico do cotovelo para selecao de clusters.

A Tabela 3.4 apresenta a soma dos quadrados entre clusters, juntamente com o R-quadrado,
quando o algoritmo K-Means foi aplicado para grupos de 4 a 10. O R-quadrado ¢ uma medida de
quao bem os dados se ajustam aos clusters, quanto maior o R-quadrado, melhor é a capacidade
do modelo para explicar a variacao dos dados. Pode-se observar que o R-quadrado aumenta a
medida que o nimero de clusters aumenta até 7, alcan¢ando seu pico com 77.2%. Apos isso, o

R-quadrado se mantém constante.
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Tabela 3.4: Tabela Soma de Quadrados entre Cluster e R-quadrado de 4 a 10 grupos

Nuamero de grupos SSB R?
4 381,472 0,526

5 458,827 0,632
6 526,961 0,726
7 560,314 0,772
8 585,907 0,807
9 597,500 0,823
10 609,435 0,840

Portanto, a combinacao desses dois métodos, Elbow e R? permitiu chegar ao ntimero 6timo

de clusters igual a 7 para a melhor analise e compreensao dos fundos imobiliarios.

A Tabela 3.5 demonstra a frequéncia dos ativos em cada cluster. Observa-se que o grupo com
maior namero de fundos é o cluster 2 seguido pelo cluster 6. Os clusters 3, 5 e 7 apresentaram-se

ativos que escapam do padrao, possivelmente outliers.

Tabela 3.5: Tabela de Frequéncia de fundos imobilidrios em cada cluster

Clusters  Freqgéncia

Cluster 1 13
Cluster 2 34
Cluster 3 1
Cluster 4 23
Cluster 5 2
Cluster 6 33
Cluster 7 1

A analise dos clusters formados com poucos fundos imobilidrios pode fornecer informagoes
valiosas sobre as caracteristicas dos diferentes tipos de ativos. A Tabela 3.6 mostra os ativos

para cada cluster inserido e as respectivas médias dos scores para cada componente principal.

Ao analisar os scores do cluster 3, é possivel observar que ele tem pontuacao alta nas
componentes 2 e 3. Isso indica que esses ativos sao fora do comum, pois possuem baixo volume
de negocios e patrimonio liquido (CP2) e risco elevado (CP3). Ja o cluster 5 tem como principal
caracteristica a pontuacao alta na componente 4, indicando que sao fundos com alto retorno
(CP4), mas baixo volume negociado na bolsa e patrimonio liquido (CP3). O cluster 7 é um

outlier no aspecto de prego e valor patrimonial por cota, indicando um fundo caro.
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Tabela 3.6: Tabela dos clusters com baixa frequéncia de fundos

Cluster Ativo CP1 CP2 CP3 CP4
3 CARE11 0,927 4,448 4,600 -0,831
5 RCRB11 1,258 2,781 -0,562 -4,910
5 VRTA1l 0,424 2,517 -1,303 -7,785
7 FIB11 8,658 3,801 -0,612 1,625

Em seguida, seré realizado a interpretacao dos cluster com maior quantidade de fundos

imobiliarios, representados pela Tabela 3.7 com as médias dos scores para componentes.

Tabela 3.7: Tabela dos grupos com alta frequéncia de fundos

Cluster Quantidade de ativos CP1 CP2 CP3 CP4

1 13 3,005 -0,458 -0,624 -0,324
2 34 0,621 0,400 -0,774 0,353
4 23 1,271 -1,743 0,438 -0,287
6 33 0,683 0,573 0,673 0,325

e Grupo 1 : A principal caracteristica desse cluster é a média do score da componente
1, indicando que sao fundos com valores menores em preco, valor patrimonial por cota
(VPC), dividendos e P/VPC. Além disso, as componentes 2, 3 e 4 apresentam valores de
volume e patriménio liquido, risco e retorno moderadamente altos, sugerindo que esses
fundos sao considerados mais baratos no mercado. O cluster 1 pode ser recomendado

para investidores que optam por aportar ativos de baixo preco.

e Grupo 2 : Este cluster apresenta fundos com caracteristicas moderadas em prego, vo-
lume, patrimoénio liquido, risco e retorno. Nao h& uma caracteristica relevante que os
defina. No entanto, comparado ao outros grupos da Tabela 3.7, sao fundos com maior
média de score absoluta para as componentes 3 e 4. Além disso, esses fundos sao adequa-

dos para investidores que buscam um equilibrio moderado entre risco e retorno.

e Grupo 4 : Ativos com pregos, dividendos, P/VPC e VPC relativamente altos. Além
disso, possuem perfil de baixo risco e retorno moderado, e apresentam volumes de nego-
ciagoes e patrimoénio liquido elevados em comparacao com os outros clusters. Além do
mais, esses fundos sao atrativos para investidores que estao dispostos a pagar um preco

moderadamente mais alto, com um equilibrio entre risco e retorno razoavelmente bom.

e Grupo 6 : Fundos neste cluster apresentam valores de preco e dividendos abaixo da média
do mercado. Eles também possuem um perfil de retorno menores e riscos elevados quando
comparado aos outros agrupamentos. O cluster 6 apresenta caracteristicas desfavoraveis

para investidores, pois a relagao entre risco e retorno é desfavoravel.
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4. CONCLUSOES

A analise de componentes principais (PCA) e o agrupamento K-means foram dois métodos
multivariados utilizados para realizar a analise exploratéria dos dados relacionados ao mercado
de fundos imobilidrios. A PCA permitiu identificar rela¢oes entre as variaveis originais, permi-
tindo a reducao de oito variaveis para quatro componentes principais que combinam as variaveis
originais de tal forma que sejam o mais independentes entre si e que explicam a maior variacao
dos dados. Dessa forma, reduzindo a complexidade de interpretacao quando analisado com os
dados originais.

J& o agrupamento K-means foi utilizado para identificar sete grupos de fundos imobiliarios
com caracteristicas semelhantes dentro de cada cluster, mas com perfis diferentes para cada
agrupamento. Além disso, foi possivel verificar quatro fundos que fogem do padrao de mercado.
Durante o processo de analise de cada cluster, foi possivel relacionar os grupos com perfis de
investidores diferentes.

Por fim, os dois métodos multivariados mostraram-se eficientes ao realizar a analise explo-
ratoria dos dados relacionados ao mercado de fundos imobilidrios, tornando-se mais uma fer-
ramenta importante que auxilia investidores no processo de selecao de melhores investimentos.
Esses métodos possibilitam a identificacao de padroes e relagbes entre as variaveis, assim como

o agrupamento de dados similares, o que é essencial para a tomada de decisao do investidor.
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https://www.suno.com.br/guias/bolsa-de-valores/
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Tabela A.1: Tabela de fundo imobiliarios coletados

Cédigo FIIS

Setor

AFHI11
AIEC11
ALZR11
ARCTI11
ARRI11
BARI11
BBPO11
BCFF11
BCIA11
BCRI11
BLMG11
BLMRI11
BPFF11
BRCO11
BRCR11
BTAL11
BTLGI11
BTRA11
CACR11
CPFF11
CPTS11
CVBI11
DEVA11
GTWRI11
HABT11
HCTRI11
HFOF11
HGBS11

Titulos e Val. Mob.
Lajes Corporativas
Logistica
Hibrido
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Lajes Corporativas
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Logistica
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Logistica
Hibrido
Outros
Logistica
Outros
Hibrido
Hibrido
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Lajes Corporativas
Titulos e Val. Mob.
Outros
Titulos e Val. Mob.
Shoppings

Continuagao da Tabela
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Cédigo FIIS

Setor

HGCRI11
HGFF11
HGLG11
HGRE11
HGRU11
HSAF11
HSLG11
HSML11
IRDM11
JSRE11
KFOF11
KISU11
KNCR11
KNHY11
KNIP11
KNRI11
KNSC11
LVBIL1
MALLI11
MCHF11
MFII11
MGFF11
MORE11
MXRF11
NSLU11
OUJP11
PATL11
PLCR11
QAGR11
RBFF11
RBRF11
RBRL11
RBRP11
RBRR11
RBRY11
RBVA11
RCRB11
RECR11
RECT11

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Logistica
Lajes Corporativas
Hibrido

Titulos e Val. Mob.

Logistica

Shoppings

Titulos e Val. Mob.

Hibrido

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Hibrido

Titulos e Val. Mob.

Logistica

Shoppings

Titulos e Val. Mob.

Hibrido

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Hibrido
Hospital

Titulos e Val. Mob.

Hibrido
Hibrido

Outros

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Logistica

Outros

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Outros

Lajes Corporativas

Titulos e Val. Mob.

Hibrido

Continuacgao da Tabela
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Cédigo FIIS

Setor

RVBI11
SADI11
SAREI11
SDIL11
SNCI11
SNFF11
SPTWI11
TGARI11
TORD11
URPR11
VCJR11
VGHF11
VGIP11
VIFI11
VILG11
VINO11
VISC11
VIUR11
VSLH11
VTLT11
XPCI11
XPIN11
XPLGI11
XPML11
XPPRI11
XPSF11

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Hibrido

Logistica

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Lajes Corporativas
Outros
Outros

Outros

Titulos e Val. Mob.
Titulos e Val. Mob.

Outros

Titulos e Val. Mob.

Logistica
Lajes Corporativas

Shoppings

Titulos e Val. Mob.

Outros
Logistica
Outros
Outros
Logistica
Shoppings
Outros

Outros

BACHARELADO EM ESTATISTICA



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Metodologia
	Base de Dados
	Índices Financeiros
	Análise de Componentes Principais (PCA)
	Análise de agrupamentos
	Medidas de Dissimilaridade
	Agrupamentos Não Hierárquicos e Método K-Means
	Critérios para seleção do número de clusters


	Resultados
	Análise descritiva dos Fundos Imobiliários
	Análise das Componentes Principais
	Algoritmo K-means

	Conclusões
	Referências Bibliográficas
	Apêndice Apêndice

