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Resumo

Nesta monografia, apresentamos estudos em fundos imobiliarios tratando a
parte tedrica destes, assim como os tipos existentes e métricas para ana-
lisd-los. Realizamos duas analises numéricas, sendo a primeira de previsao
de tendéncia através de Machine Learning com a utilizacao dos modelos
Regressao Logistica, Floresta Aleatéria, Maquina de Vetor Suporte, XGBo-
ost e Rede Neural. E a segunda analise de comparacao do retorno e risco
dos fundos imobiliarios usando o indice IFIX através de testes de hipdteses
paramétricos e nao paramétricos: Kolmogorov-Smirnov (para verificar su-
posicao de normalidade), T e Wilcoxon (para comparacao média), e F e
Levene (para comparagao da variancia). Na anélise de tendéncia, utiliza-
mos dados dos indices Ibovespa e IFIX em duas analises separadas, adici-
onando variaveis de mercado, alguns indices e cotagoes, e variaveis obtidas
por feature engineering, como coeficiente angular de indices e variacao dos
valores de fechamento de trés meses. Além disso, testamos a retirada de
variaveis usando a Anédlise de Variancia (ANOVA) que trouxeram melhoria
nos resultados. Os melhores modelos, considerando a medida de avaliagao
acuracia balanceada, foram Maquina de Vetor Suporte com previsao de um
ano a frente com 79.49% usando dados dos indices mais dados de mercado,
além de 90% das varidveis mais significativas selecionadas com a ANOVA e
XGBoost com previsao de um ano & frente com 75.00% usando as varidveis
de mercado, feature engineering e 95% das varidveis mais significativas se-
lecionadas com ANOVA, para as andlises com os indices IBOV e IFIX,
respectivamente. Na andlise de comparacao, realizamos a comparacao do
indice IFIX com os indices IBOV, IDIV, SMLL e IMOB, e separamos essa
analise em outras considerando meses com IBOV em alta e baixa, e IBOV
e IFIX em alta e baixa simultaneamente. Os resultados mostram o indice
IFIX comparado com os outros indices da analise possui retorno significan-
temente igual, e que a volatilidade é significantemente diferente. A excegao
ocorre com os indices IDIV e IMOB, que nao possuem retorno estatistica-
mente igual ao indice IFIX quando utilizamos dados quando o indice IBOV
estava em periodo de alta e baixa, respectivamente. Por tltimo, na anélise
com IBOV e IFIX em baixa, obtemos que o indice IFIX comparado com o
indice IBOV apresentam volatilidade igual, o que mostra que estes indices,
neste cenario, oscilam de forma semelhante

Palavras-chaves: Fundos Imobilidrios. Indice de Fundos Imobilidrios.
Ibovespa. Machine Learning. Testes Estatisticos.
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Abstract

In this monograph, we present studies on real estate funds dealing the the-
oretical part, as well as the existing types and metrics to analyze them. We
realize two numerical analyses, the first of trend prediction through Machine
Learning using the models Logistic Regression, Random Forest, Support
Vector Machine, XGBoost and Neural Network. And the second of compa-
rison analysis of real estate funds of return and risk of funds using the IFIX
index through parametric and non-parametric tests: Kolmogorov-Smirnov
(to examine normality assumption), T e Wilcoxon (for average compari-
son), and F e Levene (for variance comparison). In trend analysis, we are
using data from Ibovespa and IFIX indexes in two separate analyses, ad-
ding market variables, some indexes and quotation, and variables obtained
by feature engineering, such as indexes slope and variation of three month
closing values. Furthermore, we test the removal of variables using Analy-
sis of Variance (ANOVA), that brought improvements to the results. The
best models, considering the balanced accuracy evaluation metrics, were
Support Vector Machine with one year ahead forecast with 79.49% using
index data, more market data, beyond to 90% of the most significant varia-
bles selected with ANOVA and XGBoost with one year ahead forecast with
75.00% using index data, market data and feature engineering , beyond to
95% of the most significant variables selected with ANOVA, for the analy-
zes with the IBOV and IFIX, respectively. In the comparison analyzes, we
realize the compared with IFIX index with IBOV, IDIV, SMLL and IMOB
indexes, and we separate this analysis into others considering months with
IBOV in high and low, and IBOV and IFIX in high and low simultaneously.
The results show that the IFIX index compared to the other indexes in the
analysis has significantly equal return, and that the volatility was signifi-
cantly different. The exception occurs with the IDIV and IMOB indexes,
which do not have a statistically equal return to the IFIX index when we
use data from when the IBOV was in a high and low period, respectively.
Finally, in the analysis with IBOV and IFIX indexes in low, we find that
[FIX index complied with IBOV index present equal volatility, which show
that the indexes, in this scenario, oscillate in a similar way.

Keywords: Real Estate Funds. Real Estate Funds Indez. Ibovespa. Ma-
chine Learning. Statistical tests.
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Capitulo 1

Introducao

No mercado financeiro ha, basicamente, investimentos em renda fixa e variavel. Em renda
fixa, o investidor podera saber qual serd a rentabilidade do investimento. Porém, em renda
variavel nao sabemos qual rendimento obteremos, pois estes investimentos nao possuem
um prazo estipulado variando com o tempo e podendo ser impactado pela tendéncia
do mercado e dos investidores. Os investimentos em renda variavel costumam ser mais
arriscados, no qual o investidor corre o risco de perder parte do valor investido [55].

Antes de investir € indicado que a pessoa, iniciante em investimentos, realize um teste
para verificar qual seu perfil de investidor. Esse teste normalmente é realizado quando
o investidor cria uma conta em uma corretora, que é o primeiro passo para investir em
renda variavel e alguns tipos de renda fixa.

O perfil do investidor é dividido em conservador, moderado ou agressivo (arrojado),
cujos perfis sao definidos levando em consideracao a tolerancia a riscos [54]. O investidor
conservador deseja seguranca em seus investimentos, buscando nao correr riscos. Para
esse perfil de investidor indicamos os investimentos Tesouro Direto, CDB (Certificado de
Deposito Bancdrio), LC (Letra de Cambio), LCI (Letra de Crédito Imobilidrio), LCA
(Letra de Crédito de Agronegécio), entre outros. O perfil moderado aceita um pouco
de risco, mas de forma controlada, ou seja, o investidor possui seguranca em aplicagoes
de renda fixa e comeca a investir em renda varidavel. Por tultimo, o investidor arrojado
aceitaria riscos maiores, levando em consideracao que as perdas que sofre sao momentaneas
e que a longo prazo os lucros podem ser maiores, mesmo sem haver garantias.

Dentre os investimentos de renda varidvel existem os fundos imobilidrios, os quais,
na literatura da area, sao chamados também de FIIs. Os fundos imobilidrios sao negoci-
ados na Bolsa de Valores Brasileira B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) [3], antigamente conhecida
como BM&FBovespa, que é uma das principais empresas de infraestrutura do mercado fi-
nanceiro. Para avaliarmos o desempenho dos fundos imobiliario existe o Indice de Fundos
Imobilidrios (IFIX), que é um indice de fundos relacionados a investimentos no mercado
imobiliario, tendo sido inaugurado em 3 de Setembro de 2012 pela B3.

1.1 Justificativa

Os investimentos no setor imobiliario tém crescido nos ultimos anos, em razao do valor da
taxa Selic estar em baixa (2020) e, também, porque os FIIs apresentam uma volatilidade
menor em relagdo as agoes e outros tipos de investimentos [7].



Pela Figura[l.1] percebemos que o indice IFIX apresenta menor volatilidade quando
comparado com o indice Ibovespa. Quando existe perda no indice IFIX, cuja curva esta
em queda, o indice tem uma aparente recuperacao da perda um pouco mais rapida. Esses
motivos tornam mais atrativos os investimentos nesta modalidade para investidores que
nao estao habituados.

Retorno Mensal (base 1000)

— IFIX
3000 Ibovespa
2500
=}
2 2000
=]
iy
(=
1500
1000
500
% oy b bk 4 BB ad BB 5.6 08 06w WAl 4B BB 4B (BB D 0D o N
e b bk (3 (0 0% (RO I 020 O R i S SR P e P b eP ol
& o‘ﬁ' g c‘ﬁh g c‘ﬂ‘ s 0‘6' " o‘ﬁh Es c‘ﬂ' s 0‘6' Ea o‘ﬁh gt c‘ﬂ' o o‘ﬁ' 2 Q‘ﬁh
Data
Figura 1.1: Série dos indices Ibovespa e IFIX de Janeiro de 2011 a Maio de 2021 na base
1000.

Fonte: O autor (2021).

A série na base z é utilizado para que a curva de duas séries iniciem com um certo
valor em comum [23]. Os valores de uma série na base x é calculada da seguinte forma

X; :
[0’1': <YO$),ZE{1,,TL}

sendo X; o valor observado da série no periodo i. Como na Figura|l.1| que temos as séries
IBOV e IFIX na base 1000.

A érea de Ciéncia de Dados vem crescendo atualmente, e métodos de Aprendizagem
de Maquinas (Machine Learning), estdo sendo altamente utilizados nas empresas de di-
versas areas: saude, financeira, esportiva, etc. Por isso, ponderamos o uso destas técnicas
para analisar os fundos imobilidrios a partir do indice IFIX. No Capitulo [ utilizamos
estas técnicas para andlises de altas e baixas do indice IFIX, assim como do Ibovespa, o
qual é o principal indice de agoes do mercado brasileiro.

Além disso, nao podemos desconsiderar a Estatistica com suas medidas. A Es-
tatistica compreende desde a coleta e anélise dos dados, até a tomada de decisao. Como
no caso da Ciéncia de Dados, a Estatistica é necessaria na anélise descritiva para con-
cepcao das hipoteses que, posteriormente, serao usadas a partir dos dados nos métodos de
Aprendizagem de Maquinas. Pela importancia verificamos, com base na literatura, que
analisar a volatilidade do indice IFIX dentre outros indices usados no mercado seria uma



boa ideia. Para isso, comparamos métricas de indices usando testes de hipoteses, como,
em geral é apresentado na literatura da area.

Neste trabalho realizamos andlises de fundos imobilidrios para uma tomada de de-
cisao sobre a performance do indice IFIX quando comparado com alguns indices e no
momento em que sao realizadas previsoes dos mesmos.

1.2 Objetivos do trabalho

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é o estudo de fundos imobilidrios, os quais sao chamados
também, na literatura da area, de FIIs. Buscamos realizar duas analises: uma para prever
a tendéncia de subida ou descida dos indices Ibovespa e IFIX daqui a A meses e uma outra
para verificamos se o retorno do indice IFIX ¢é estatisticamente igual a outros indices, além
de averiguamos se a volatilidade do IFIX é menor que de outros indices de investimentos.
Os indices aqui analisados tém relacao aos investimentos em fundos imobilidrios e agoes.
S@o eles Indice Bovespa (IBOV), Indice de Dividendos (IDIV), Indice Small Caps (SMLL)
e Indice Imobilidrio (IMOB).

1.2.2 Objetivo Especifico

1. Estudar os conceitos gerais dos fundos imobiliarios:

e tipos de fundos imobiliarios que existem,
e indicadores usados para analisar os FIIs,
2. Analise de tendéncia:
e estudar os métodos de Machine Learning (ML), principalmente aprender a
utilizar o método de Redes Neurais,

e estudar as métricas de avaliagao usadas nos modelos de ML,

e aplicar os métodos ML aos dados do indice IFIX, considerando o caso como
um problema de classificagao,

e para cada um dos itens anteriores aperfeicoar o aprendizado de como aplicar
na linguagem de programacao Python,

3. Analise de comparacao de indices:

e cstudar conceitos estatisticos de testes de hipoteses para comparacao de média
e variancia, para sabermos se os retornos sao semelhantes entre os indices e para
identificamos se a volatilidade de um para outro indice apresenta performance
diferente,

e entender como usar testes paramétricos e nao paramétricos na linguagem de
programagcao Python,



e usar os testes de hipdteses para verificarmos se os dados de indices possuem
média e variancia estatisticamente iguais, isto é, para verificar se os retornos
sao estatisticamente iguais e se existe variabilidade em torno da média dos
dados implicando no indice possuir maior ou menor volatilidade.

1.3 Disposicao do Trabalho

A monografia estd organizada em em sete capitulos, como apresentamos a seguir. No
Capitulo [2], exibimos uma revisdo da literatura dos trabalhos existentes que se referem a
Aprendizagem de Méaquinas usando indices de finangas e trabalhos sobre o uso de testes de
hipéteses para andlise ou comparacao de indices financeiros. No Capitulo[3] apresentamos
tipos de fundos imobiliarios, que sao tijolo e papel, além de detalhar os tipos de fundo
por seu objetivo. No Capitulo [4, mostramos os indicadores qualitativos e quantitativos
que em geral sao utilizados, para analisar e escolher os fundos imobiliarios para formar
uma carteira. No Capitulo B, exibimos a metodologia usada nas duas andlises com os
fundos imobilidrios, além da descrigdo dos dados usados. No Capitulo [6] realizamos a
andlise de tendéncia de subida ou descida dos indices Ibovespa e IFIX. No Capitulo [7]
efetuamos andlises de comparacao entre os indices IFIX, IBOV, IDIV, SMLL e IMOB
para verificarmos a igualdade de média dos dados, além de averiguamos a hipotese de
volatilidade do indice IFIX em comparacao aos demais indices. Por tltimo, apresentamos
as conclusoes.

Algumas defini¢oes e termos mais comumente usados na literatura, sao apresentadas
no Apeéndice.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

As pessoas, em geral, poupam dinheiro fazendo investimentos hoje para ter mais capital
no futuro. Além disso, na velhice os gastos aumentam e é necessario ter mais capital
para ter uma boa qualidade de vida. Na area de investimentos existem muitas pesquisas
e algumas tentam prever o valor que certa acao terd no futuro para saber qual agao
comprar ou vender, também existem pesquisas tentando descobrir a tendéncia de subida
ou descida, porém todas essas pesquisas sao apenas previsoes do que pode ocorrer, visto
que os investimentos, principalmente em renda variavel como fundos imobilidrios e agoes,
sao muito volateis e, dependendo do periodo, crises e impactos na economia podem mudar
o cenario e a tendéncia destes investimentos. Desta forma, a volatilidade é uma variavel
importante a ser analisada na literatura.

No trabalho [21], Finkler apresenta um estudo usando técnicas de Machine Learning
para realizar a previsao dos movimentos do indice IBOV, ou seja, realiza a previsao da
tendéncia de subida ou descida no horizonte de h meses a frente, com h € {1,3,6,12}, e
para isso utiliza dados histéricos mensais do indice IBOV do periodo de Janeiro de 2002
a dezembro de 2016. O estudo foi realizado como um problema de classificagao com duas
classes: -1 quando o indice IBOV caiu em h meses a frente e 1 quando ele subiu. As
técnicas de Machine Learning empregadas foram Regressao Linear, Regressao Logistica,
Méquina de Vetores Suporte com margens flexiveis (C-SVM) e Rede Neurais Artificiais,
além de uma combinacao entre os modelos. O melhor resultado obteve a taxa de acerto de
72, 7% usando o modelo C-SVM para predicao num horizonte de 6 meses. Porém, usando
uma combinacao hibrida dos modelos Regressao Linear, Regressao Logistica e C-SVM, a
autora obtém uma taxa de acerto de 78,8% (melhora de 6,1%). Por fim, na dissertacao
a autora realiza uma comparacao da técnica de Machine Learning com a estratégia do
tipo buy and hold usando investimento do fundo de indices de a¢oes BOVA11 (carteira
de ativos com base no indice Ibovespa) com atualizacao a cada semestre, cujo resultado
mostra que o uso de técnicas de Machine Learning resulta em retornos mais significativos
que a estratégia buy and hold.

Santos [60] em sua dissertac¢ao de mestrado exibe uma andlise para prever a tendéncia
de trés ativos negociados na bolsa de valores brasileira (B3): Vale (VALE3), Petrobras
(PETRA4) e Itat Unibanco (ITUB4). Para essa finalidade o autor aplicou os seguintes
algoritmos de Machine Learning: Floresta Aleatéria (Random Forest - RF), Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Maquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine - SVM), e
também buscou investigar a eficiéncia dos modelos para previsao de 30, 60 e 90 dias tteis.



Além disso, Santos cita que foram utilizados cinco indicadores técnicos, que sao: indice de
forca relativa, oscilador estocastico, Williams %R, convergéncia e divergéncia da média
movel e taxa de mudanga de precos. Os dados utilizados pelo autor consideram o periodo
de 11 de Fevereiro de 2015 a 10 de Fevereiro de 2020. Segundo o autor “a volatilidade
tipica do mercado de agoes torna a tarefa da previsao mais dificil”, o que mostra que
esse tipo de previsao é complicada e trabalhosa. O resultado obtido por Santos foi que
a acuracia compreende entre 71% e 97% quando aplicado a separacao dos dados em
treinamento e teste de forma aleatéria, ja na ocasiao onde a separacao dos dados ocorre
de forma temporal, a acurdcia obtida varia entre 18% e 76%. Dentre estes resultados, os
melhores com divisao dos dados aleatéria para cada cenario foram

e 96% para o algoritmo RF, ativo VALE3 e previsao 30 dias,

e 97% para o algoritmo SVM com kernel RBF e previsao 90 dias,

e 97% para o algoritmo SVM com kernel RBF, ativo PETR4 e previsao 90 dias,
e para o estudo com divisao de dados temporal foram

e 68% para o algoritmo SVM com kernel GHI, ativo VALE3 e previsao 90 dias,

e 77% para o algoritmo SVM com kernel RBF e previsao 90 dias,

e 64% para o algoritmo RNA, ativo PETR4 e previsao 60 dias,

Por ultimo, o autor conclui que apesar de os resultados serem melhores utilizando divisao
dos dados de forma aleatoria, estes resultados nao se aplicam a vida real porque os dados
sao temporais.

Serra e Morais [69] analisam duas classes de ativos, FIIs e agoes, comparando o
retorno do indice IFIX com os retornos dos indices IBOV, IDIV, SMLL e IMOB, empre-
gando testes de hipoteses. Segundo os autores, as comparagoes tém em vista entender
caracteristicas dos Flls, auxiliando investidores, gestores e pessoas interessadas em re-
alizar investimentos em FIIs e desejam entender as aplicagoes na area imobilidria. Os
testes utilizados foram de igualdade de média e igualdade de variancia, tanto paramétrico
quanto nao paramétrico, conforme a configuragao dos dados. Os dados de forma mensais
utilizados compreendem o periodo de 30 de Dezembro de 2010 a 31 de Agosto de 2017
e a andalise foi separada em trés partes cujos dados mensais utilizados foram: todos os
dados (analise 1), IBOV em alta e IBOV em baixa (andlise 2), e por ultimo IFIX e IBOV
em alta e IFIX e IBOV em baixa (andlise 3). Os autores concluiram na anélise 1 que o
IFIX tem retornos estatisticamente iguais aos demais indices confrontados, mas que nao
possui a caracteristica tedrica esperada de possuirem risco semelhante. Na andlise 2, o
resultado obtido foi que o IFIX mostrou ter menor risco em comparacoes com os outros
indices considerados, além de que o IFIX subiu menos em tempo de alta e caiu menos
em tempo de baixa, em comparacao com os demais indices. Esse resultado diferiu aos da
andlise com todos os dados. Com a andlise 3, o resultado obtido foi que o IFIX subiu
menos nos meses de alta e teve uma queda menor que o IBOV nos meses de baixa, tendo
desempenho de um ativo de menor risco. No geral, os autores concluiram que o indice
IFIX tem um comportamento diferente das acoes, tendo um risco inferior confrontado aos
outros indices e o retorno diferem quando as andlises sao detalhadas, o que mostra que a
volatilidade reflete no retorno.



No artigo [11], os autores executaram um estudo com o objetivo de explorar o
desempenho do Indice de Desenvolvimentos em comparagao a outros cinco grupos de
indices presentes na B3. Os seis grupos de indices considerados sao: de Sustentabilidade,
Amplos, Setoriais, de Governanca, de Segmentos e Outros, sendo que ha vinte e quatro
indices no total dos grupos. Para essa comparacao foram utilizados testes estatisticos
conhecidos como testes de hipoteses. Os testes de hipdteses utilizados foram de igualdade
de média nao paramétricos Wilcoxon e Mann-Whitney, quando nao havia normalidade
nos dados, e o teste paramétrico ¢t de student, quando o pressuposto de normalidade era
aceito. Para a andlise da variancia utilizaram o teste paramétrico ANOVA e o teste nao
paramétrico Levene para cada situagao. Também foram utilizados os testes Welch, Brown-
Forsythe e Kruskal Wallis quando os dados tiveram resultado de heterocedasticidade.
Além destes testes, foram aplicados os testes Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk para
verificar a suposicao de normalidade. Dos resultados, os autores, obtiveram que os indices
possuem retorno médio diario estatisticamente iguais, mas com as medianas diferenciando
com o emprego do teste Kruskal Wallis, para dados do periodo analisado. Além disso,
que o uso dos testes Wilcoxon e Mann-Whitney resultaram nao haver diferenca estatistica
entre o grupo de Sustentabilidade e os outros grupos. Em consequéncia desse resultado,
os autores concluem que nao existe diferencas relevantes em realizar investimentos em um
ou outro indice, para o periodo analisado.



Capitulo 3

Tipos de Fundos Imobiliarios

Os FlIs sao divididos em diferentes classes disponiveis para o investidor. Porém, essa
classificacao pode se dar de duas formas, conforme o tipo ou pelo objetivo para obter
renda [10].

Pelo tipo, existem os fundos de tijolo e de papel.

1. Tijolo: sao fundos que investem em iméveis fisicos. Os investidores ganham com a
renda de aluguéis ou venda desses imoveis;

2. Papel: sao fundos que investem em cotas de outros fundos, em ativos financeiros ou
ambos. Estes fundos sao compostos por ativos intocaveis como depdsitos bancarios,
obrigagoes e acoes, em que os investidores ganham com o pagamento de juros.

Em relacao a classificacao por objetivo, temos mais de dez opcoes de investimento
em fundos imobilidrios [25], que vao de investimentos em agéncias bancérias, shoppings,
lajes corporativas a investimentos em Certificado de Recebiveis Imobilidrios (CRI) e Letra
de Crédito Imobiliario (LCI). A seguir abordaremos cada uma das possibilidades.

e Fundos de Renda: sao fundos que constroem ou compram imoveis para alugar e
os cotistas recebem o valor relativo aos aluguéis. Esses fundos de renda costumam
investir em:

— Shoppings e Varejo: shoppings e lojas de varejo, sendo bastante diversifi-
cados, visto que ha véarias lojas em um shopping. Porém, esses investimentos
dependem da lucratividade das lojas, podendo gerar perda de rendimentos por
parte dos fundos nos periodos de baixa;

— Lajes Corporativas: lojas de alto padrao alugadas para grandes empresas,
que possuem na maioria das vezes aluguel fixo e corrigido pela inflacao. Esses
empreendimentos podem ter um ou mais inquilinos;

— Galpoes Industriais: sao galpoes alugados para, em geral, um tnico inqui-
lino. Os FIIs podem possuir um ou mais ativos de galpoes;
— Imoéveis Residenciais: iméveis com inquilinos, que podem ser mais diversi-

ficados. Os investimentos de FIIs com imdveis residenciais costumam ser mais
arriscados, pois depende dos aluguéis dos inquilinos;



— Agéncias Bancarias: sao investimentos em iméveis alugados para bancos.
Os fundos investidos nestes tipos de iméveis, normalmente, possuem um 1inico
proprietario (banco). Os aluguéis sao fixos e ajustados pela infla¢ao;

— Escolas, Universidades e Hospitais: fundos com um ou mais iméveis, em
que os rendimentos sao condicionados a receita do locatario. Neste caso, o
locatario cede o imével para criagao de area hospitalar ou de estudo;

— Hotéis e flats: investem em flats e hotéis, e os rendimentos estao vinculados
aos rendimentos das unidades, que podem afetar conforme o momento do setor;

— Hibridos (tijolos e papéis): fundos que investem tanto em fundos do tipo
de tijolo quanto de papel. No portfélio deste pode haver CRI, LCI, fundos de
fundos e os demais tipos de fundos de renda citados acima. Desta forma, a
diversificagao é obtida sem muitos custos e com menos riscos;

Fundos de Desenvolvimento: sao fundos que investem na construcao de iméveis
para venda. Esses fundos lucram com a venda desses iméveis, sendo um ativo de
alto risco;

Fundos de Compra e Venda: sao fundos que lucram com a venda e compra de
imoveis, cujos rendimentos sao variaveis;

Fundos Certificado de Recebiveis Imobilidrios (CRI): sao fundos que pos-
suem titulos de renda fixa. Esses titulos equivalem a uma promisséria de recebi-
mento de um certo valor no futuro [24]. Os CRI sao de prazo longo, correspondendo
geralmente a um periodo de quatro a dez anos, podendo chegar a quinze anos;

Fundos de Letras de Crédito Imobilidrios (LCI): sao fundos com aplica¢ao
em renda fixa gerada pelos bancos. Essas aplicagoes sao isentas de imposto de renda
e, em geral, rendem mais que a poupanca. Um tipo de aplicagao parecida é a Letra
do Crédito Agropecudrio (LCA), que diferentemente do LCI possui investimentos
em empréstimos ofertados por produtores rurais e cooperativas [32];

Fundos de Fundos: sao fundos que possuem rendimentos a partir dos investimen-
tos em outros FIIs. Desta forma, sao fundos bastante diversificados. Estes fundos
sao ideais para os investidores que querem nao ter a preocupacao de escolher os
ativos para montar sua carteira.



Capitulo 4

Principais Conceitos Envolvidos na
Analise de Fundos Imobiliarios

Neste capitulo, iremos apresentar alguns indicadores que sao comumente utilizados na
analise de fundos imobilidrios, tanto indicadores da analise qualitativa quanto da quan-
titativa. Para exemplificacao, usaremos dados do fundo imobilidario CSHG Real Estate,
cujo codigo é HGRE11 com relagao aos dados de Julho de 2020 a Junho de 2021 [14]. Este
fundo tem como classificacao tijolo e compreende investimentos em lajes corporativas.

No Anexo D, temos a relacao dos 20 iméveis (107 unidades no total) que compde
o fundo HGREL11, exibindo os principais indicadores e a classificacao de cada imovel, na
época em que realizamos o estudo (ano de 2021).

4.1 Analise Qualitativa

Segundo Tim Smith [72], a anélise qualitativa se fundamenta em explorar os principios de
fundos ou empresas a partir de referéncias nao numéricas. Deste modo, a andlise quali-
tativa pode ser intangivel ou inexata pelas informacoes analisadas serem mais subjetivas.
Levando em consideracao os fundos de investimentos, a partir da analise qualitativa cons-
tatamos as possiveis ameacas e oportunidades e verificamos os atributos dos locatarios
dos iméveis e o risco de inadimpléncia entre eles e os contratos dos fundos [18].

4.1.1 Escolha do segmento da aplicacao

A primeira coisa a realizar quando desejamos investir em FIIs é a escolha do segmento ou
tipo de fundo entre os existentes, que explicitamos na se¢ao anterior, para conseguirmos
uma maior diversificacdo. A diversificacao é necessaria, pois alguns setores podem estar
em baixa devido as condicoes de mercado e outros em alta, e na média o investidor corre
menos risco de perdas.

4.1.2 Examinando a condi¢ao de um ativo

Para examinarmos a condi¢do de um ativo precisamos verificar se o(s) imével(is) pre-
sente(s) no fundo imobilidrio em que estamos investindo esta(ao) localizado(s) em boa
regiao; analisar os valores dos iméveis da(s) regiao(des) do(s) imével(is) presente(s) [70]
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e apurar se a taxa de vacancia nao esta alta nem baixa, isto é, verificar a quantidade de
iméveis e inquilinos para saber se a renda nao esté sendo ou serd comprometida.

4.1.3 Aferindo se um fundo imobiliario é monoativo ou multia-
tivo

Os fundos imobilidrios monoativos possuem referéncia a fundos aplicados em imével tinico,
como shopping centers [50], ou seja, a renda provém de um tnico ativo. Todavia, se
tivermos mais de um imoével no fundo imobilidrio estaremos com um fundo multiativo,
tendo diversificacao dos ativos.

Na pratica podemos ter fundos imobiliarios em que os iméveis possuem um ou mais
inquilinos. Os imoéveis com poucos inquilinos podem acarretar em imoéveis com parte vaga,
podendo gerar perda de renda.

4.1.4 Averiguando a localizacao do imoével

A averiguacao da localizacao dos iméveis, presentes no fundo, é necessaria para sabermos
se o valor aplicado dos aluguéis e compras dos mesmos estao adequados para a regiao. Ou
seja, se nao existe cobranca indevida nos valores abaixo ou acima dos cobrados na regiao,
prejudicando ou beneficiando o(s) proprietario(s) do(s) imével(is).

Também é pertinente analisarmos se a regiao onde estao os iméveis do fundo pos-
suem potencial de valorizagao ou desvalorizagao, para verificarmos possivel aumento ou
decréscimo da renda desse fundo no futuro.

4.1.5 Analisando a gestao e o administrador

Outro fator que precisamos verificar é a qualidade da gestao e do administrador, para
isso devemos analisar como foi a administragao nos ltimos anos do fundo imobiliario em
questao, com a finalidade de saber se houveram prejuizos ou beneficios para os investidores
deste fundo.

E fundamental verificarmos o histérico do gestor do fundo, para averiguarmos se no
passado teve boas administragoes com relagao aos investimentos monetarios. Também ¢é
ideal analisarmos o histérico do administrador, para sabermos se os servicos prestados
pela empresa ou corretora que cuida do fundo foram bem gerenciados.

Apoés a andlise qualitativa, é necessario também realizarmos a andlise quantitativa
apresentada na proxima secao, para uma tomada de decisao mais completa e abrangente.
Além disso, nenhum dos dois tipos de andlises sao independentes, mas complementares.

4.2 Analise Quantitativa

Na analise quantitativa consideramos alguns indicadores para escolher os melhores fundos
imobilidrios para se investir [8]. Na pratica estes indicadores sao mais usados porque a
compara¢ao numérica é mais confiavel que a analise qualitativa e nao acaba levando em
consideragao critérios ou ideias subjetivas. Neste caso abordaremos os dez principais in-
dicadores exibindo como funcionam na pratica.
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4.2.1 Vacancia

A vacancia é um indice usado para averiguarmos a porcentagem de area do(s) imével(is)
presente(s) no fundo que nao estd alugada [74]. Esse indicador é dividido em vacancia
fisica e financeira. A vacancia fisica compreende a porcentagem de area nao alugada de
um negdcio, diferente de taxa de ocupagao. Ja a vacancia financeira se refere a quantidade
de fluxo de caixa gerado pelo fundo. Por exemplo, no caso do fundo HGRE11, no meés
de Junho a vacancia fisica foi de 22.34% e a vacancia financeira de 24.48%, para meses
anteriores ver Figura [4.1]

jul-20  ago-20 set-20  out-20 nov-20 dez-20 jan-21 fev-21 mar-21 abr-21 mai-21  jun-21

Figura 4.1: Dados do fundo imobilidrio HGRE11 com relacao a medida de vacancia
financeira.

Fonte: Adaptado de Credit Suisse Hedging-Griffo (2021).

4.2.2 Dividend Yield (DY)

O Dividend Yield é uma medida usada para sabermos se um fundo esta repassando os
lucros aos cotistas de forma adequada, ou seja, o dividendo anual pago (por cota) pelo
valor unitario do ativo. O dividendo é a parte dos lucros repassada aos cotistas, que no
caso dos FIIs representa 95.0% do lucro. Além disso, esse rendimento nos fundos imo-
bilidarios ocorre mensalmente. Por exemplo, em relacao ao fundo HGRE11, o dividend
yield é de 12.47% (R$1.38 x 12 / R$132.85) anual em Junho de 2021 [14]. Os rendimentos
correspondentes a locagao, valores imobilidrios e ganhos de capital bruto (inclui venda de
iméveis, fundos e outros ativos imobilidrios) do fundo HGRE11 nos doze meses anteriores

foi de R$140054249.00 e em Junho foi de R$21509959.00 [14].

4.2.3 Numero de Cotas

Uma cota de FII representa a fracao ideal de seu patrimonio. Quando compramos uma
cota de um FII tornamo-nos sécios de parte de empreendimentos imobilidrios como shop-
pings, galpoes comerciais, lojas, etc. Em todos os meses do periodo de Julho de 2020 a
Junho de 2021, o nimero de cotas do fundo HGRE11 foi de 11817767 [14], sendo que o
prego da cota em 30 de Junho de 2021 estava em R$132.85.

4.2.4 Valor Patrimonial do Fundo

O valor patrimonial (VP) é a representatividade de forma quantitativa do valor efetivo de
algum patrimonio. O indicador esta relacionado ao conceito de patrimoénio liquido, que
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é o resultado da diferenca dos deveres e obrigagoes, e dos bens e direitos [53]. O valor
patrimonial é dado pela expressao

PL

nimero de agoes

VP =

em que VP é o valor patrimonial e PL é o patrimonio liquido.

Considerando o fundo HGRE11, temos que em Junho de 2021, que o patrimonio
liquido era de R$1993900000.00 [14] e, como visto anteriormente, no mesmo més o nimero
de cotas desse fundo era de 11817767.00. Isto implica no valor patrimonial de R$168.72.

4.2.5 Precgo sobre Valor Patrimonial da Cota

O prego sobre valor patrimonial (P/VP) da cota indica a deprecia¢ao ou aumento do valor
nominal do ativo que esta sendo negociado [76].

O prego da cota do fundo HGRE11 era de R$ 132.85 em 30 de Junho de 2021 e o va-
lor do indice VP que mostramos anteriormente é de R$168.72. Desta forma, obtemos que
o valor do P/VP da cota é de R$132.85 / R$168.72 = 0.79. Logo, temos que o mercado
estd precificando em -21% o valor desse fundo, isto significa que existe uma depreciacao
do valor do ativo.

4.2.6 Cap Rate

O cap rate é um indice que reflete a quantidade de renda angariada por um imoével por
ano [75]. Ou seja,
total arrecadado

cap rate = - —
valor avaliado do imével’

podendo ser calculado para diferentes periodos: mensal, trimestral, anual, etc.
Por exemplo, tendo em vista um imével avaliado em R$251200.00 (50m?) com alu-
R$1200.00 - 12 . 10())'
R$251200.00
O que significa que o investidor terd um retorno de 5.73% com este imdvel.

Porém, devemos tomar cuidado com esse indice, porque este pode ser afetado pela
vacancia e regulamentagao. Isso pode ocorrer, por exemplo, quando alguns dos imoéveis do
fundo tém poucos inquilinos, ou ainda quando nao estao em situacao regular nos 6rgaos
publicos, impedindo a manutencao da licenca de funcionamento.

guel de R$1200.00 mensais, obtemos um cap rate anual de 5.73% (

4.2.7 Area Bruta Locavel (ABL)

Area Bruta Locavel (ABL) é uma medida que diz respeito a quantidade de espago em
metros quadrados (m2) brutos disponiveis para aluguel. Em geral, o terreno nao é con-
siderado para computar o valor da ABL, somente o que é considerado em cima do local,
isto é, a area interna do imovel. Essa métrica é usada nacionalmente para comercializa¢ao
de propriedades como lojas, galpoes logisticos e de varejo, shoppings, etc.
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No Brasil, podemos ver em relatérios a ABL ser anunciada a partir das areas pri-
vativas. As areas privativas sao locais dos imoveis onde somente os locatarios podem
utilizar. No exterior ha fundos que consideram o conceito Building Owners and Managers
Association (BOMA), que compreende a soma da drea privativa com o espago disponivel
para aluguel [9].

Nas Figuras e temos os graficos dos valores da ABL de cada imével e ABL
por regiao dos iméveis presentes no fundo imobiliario HGRE11, dados de Junho de 2021
[14]. O edificio empresarial Dom Pedro é o que possui a maior ABL (25543 m?) entre os
iméveis e o edificio Brasilinterpart é o que possui o menor ABL (887 m?) do fundo. Em
relagdo a regido que contém imdveis do fundo, a regido Santo Amaro / Chécara Santo
Anténio / Morumbi / Chucri Zaidan (SCMC) tém maior ABL (30588 m?), porque contém
mais imoveis que as demais regioes e a regiao do Rio de Janeiro é a que tem menor ABL
(4027 m?) apesar de ter dois iméveis no fundo, sendo que outras regides como Curitiba
tem apenas um imovel.

Area Bruta Locavel por imével - fundo HGRE11

Ed. Brasilinterpart 887.00

Transatlantico 1579.00

Torre Rio Sul 1717.00
Teleporto 2310.00
Centro Empresarial SP 2844.00
Roberto Sampaio Ferreira 3250.00
Mario Garnero 3654.20
BB Antdnio Chargas 4259.00

Ed. Faria Lima 4440.00

GVT Curitiba 7708.00

Imovel

Ed. Paulista Star 10593.00
Guaiba 10660.00
Berrini One 10794.00
Ed. Jatoba - CBOP 16289.00
sercom Tabodo 16488.00
Torre Martiniano 17600.00
LIQ Alegria 19049.00
Totvs 21100.00
Ed. Chucri Zaidan 21906.00
Empresarial Dom Pedro 25543.00

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
ABL (m?)

Figura 4.2: ABL dos iméveis que compoem o fundo imobiliario HGRE11.
Fonte: O autor (2021).

4.2.8 Valor do aluguel por m?

O Valor do aluguel por m? é um indicador que utilizamos para sabermos se o valor do
aluguel aplicado no(s) imével(is) do fundo estao adequados aos valores de outros iméveis
da mesma regiao [70]. Desta forma, o proprietério pode colocar um aluguel mais baixo ou
alto, caso verifique que o aluguel esta caro ou barato, dependendo da taxa de vacancia.
A vacancia fisica é inversamente proporcional ao valor do m? cobrado. Assim, caso os
valores cobrados por m? na regido sejam discrepantes, melhor suspeitar e averiguar se
estao corretos [76].
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Area Bruta Locavel por regido do imovel - fundo HGREL1

Rio de Janeiro 4027.00

Curitiba 7708.00
Faria Lima 8094.20
Porto Alegre 10660.00

Berrini 14831.00

Barueri 16289.00

Regido

RM de Sao Paulo 16488.00

Centro de Sdo Paulo 19049.00

Zona Norte Sao Paulo 21100.00

Interior de Sao Paulo 25543.00

Paulista 28193.00

SCMC 30588.00

T T T T
15000 20000 25000 30000

ABL (m?)
Figura 4.3: ABL por regiao dos imoéveis que compoem o fundo imobilidrio HGRE11.
Fonte: O autor (2021).

F T T
0 5000 10000

4.2.9 Valor por m? do imével em relacio & cotacdo de mercado

O valor por m? do imével em relacio & cotacdo de mercado é um indice normalmente em-
pregado para verificarmos as oportunidades nos valores das cotagoes negociadas na bolsa
de valores, ou averiguarmos se existe aumento no preco de iméveis que estao no fundo.
Por exemplo, considerando que um imével é avaliado em R$251200.00 (50m?), porém pela
cotacdo na bolsa de valores saird por R$230150.00 (50m?). Desta forma, verificamos que
a negociacao na bolsa estd barata. Agora suponha que este imével possua ABL de 5000
m?, consequentemente o valor do m? dividido por valor patrimonial serd de R$5024.00
(R$25.12 milhdes / 5000) e baseado na bolsa serda R$4603.00 (R$23.02 milhoes / 5000).
Portanto, cada m? do imével custard ao investidor R$4603.00 [76].

jul-20  ago-20  set-20  out-20 nov-20  dez-20  jan-21  fev-21  mar-21  abr-21  mai-21  jun-21
B Despesas Operacionais B Despesas Imobilidrias mm R sobre Ganhos de Capital
B Ganhos de Capital B Receita Financeira B Receita de Locacéo

Figura 4.4: Dados do fundo imobilidario HGRE11 com relacao a despesas e ganhos.
Fonte: Credit Suisse Hedging-Griffo (2021).
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4.2.10 Taxas de administracao e performance

Nos fundos imobiliarios sao aplicadas as taxas de administracao e performance. A taxa
de administracao ¢ a taxa obtida pelos gestores e administradores em relagao aos servigos
de administracao dos fundos, nos fundos imobilidrios essa taxa é de no mdaximo 1.0%
ao ano. Ja a taxa de performance é o valor recolhido quando o fundo atinge um indice
estabelecido de antemao na documentacao do mesmo [16].

Por exemplo, em relacao ao fundo HGRE11 hd uma taxa de administracao de 1.0%
a.a. [14] sobre o valor de mercado do fundo. Para mais valores desse fundo a respeito de
despesas imobilidrias, despesas operacionais, imposto de renda (IR), ganhos entre outros,
ver Figura (4.4}
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Capitulo 5

Materiais e Métodos

5.1 Descricao dos Dados

Nas duas andlises propostas neste trabalho, manipulamos bases de dados referentes a
indices financeiros e medidas do mercado financeiro. Estas bases de dados sao compostas
por dados mensais de precos de fechamento dos indices:

e Indice de Fundos de Investimentos Imobilidrios (IFIX),

e Indice Ibovespa (IBOV),

Indice de Dividendos (IDIV),
Indice Small Cap (SMLL),

Indice Imobiliario (IMOB),

e Cotacao do dolar,

e Cotacao do ouro,

e Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA).
Nestas bases de dados consideramos os seguintes periodos:

e (01 de Janeiro de 2001 a 31 de Maio de 2021 na anéalise de tendéncia usando IBOV,
cotacao do ddlar, cotacao do ouro e IPCA,

e (01 de Janeiro de 2011 a 31 de Maio de 2021 na anélise de tendéncia usando o IFIX,
IBOV e IPCA,

e 01 de Janeiro de 2011 a 31 de Maio de 2021 na anélise de comparacao de indices

usando [FIX, IBOV, IDIV, SMLL e IMOB.

Optamos por utilizar esse periodo para contemplar todo o desempenho do indice IFIX
desde sua origem em Dezembro de 2010.

Os dados dos indices IFIX e IBOV e da cotacao do ddlar e do ouro obtivemos do
site Yahoo Finance [79]; os dados dos indices IDIV, SMLL e IMOB retiramos do site da

17



bolsa de valores do Brasil, B3 [3]; por ltimo os dados do indice IPCA puxamos do site
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [30].

Para a andlise destes dados fizemos a utilizacao da linguagem de programacao
Python 3.8.3 [58] no ambiente Google Colab. Os pacotes utilizados da programagao
Python foram os seguintes:

e SciPy: para realizacao dos testes de hipotese,

Scikit-learn: para aplicacao dos modelos de Machine Learning,

Xgboost: para aplicacao do modelo XGBoost,

Tensorflow / Keras: para a aplicacdo do modelo de Redes Neurais,

Matplotlib e Seaborn: para manipulacao e plotagem dos gréficos,

e Numpy e Pandas: para manuseio de tabelas / data frames dos dados utilizados
durantes as analises.

Durante a analise de tendéncia utilizamos os dados brutos de fechamento, que so-
mente normalizamos antes de aplicar os modelos de ML. Na andlise de comparacao de
indices utilizamos o log-retorno entre os instantes t — 1 e ¢ [46]. Considere P; o preco de
fechamento do indice no instante . O retorno entre os instantes t — 1 e t é dado por
B —-P Py

P,
= -1 = 1+R = ,
Py P " P

Ry

como os instantes ¢ e At sao muito préximos, entao R; << 1. Sendo assim, para esses
casos In(1 + R;) =~ Ry, doravante obtemos que o log-retorno é obtido da seguinte forma

By
Py

R, ~In(l+ R;) = ln( ) = In(P;) — In(P,—1).

5.2 Indices de Investimentos

Os indices de investimentos sao métricas que transmitem as informagoes de performance
de investimentos ou organizagao, e normalmente, sao usados para a tomada de decisoes,
ou seja, sao usados como referéncia para verificar a rentabilidade e permitir comparagoes
com os resultados do mercado. Neste trabalho, analisamos e comparamos os indices de
investimentos IFIX, IBOV, IDIV, SMLL e IMOB.

5.2.1 Indice de Fundos de Investimentos Imobilidrios

O Indice de Fundos de Investimentos Imobilidrios (IFIX) ¢ o indice que estima a perfor-
mance média do portfélio tedrico dos fundos imobilidrios listados na B3 [19]. A liquidez e
o valor de mercado sao parametros usados pela B3 como critério para escolha dos ativos
que compoem a carteira tedrica. Este indice serve como parametro de desempenho e os
critérios para selecao dos fundos imobiliarios para entrar no IFIX sao os seguintes: nas
ultimas trés carteiras ter pelo menos 60% de presenca em pregoes; as cotas do fundo nao
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podem ser consideradas como penny stocks, ou seja, com cotacoes abaixo de R$1.00; a
oferta publica do fundo precisa ser efetuada antes do balanceamento e suas cotas precisam
estar entre os ativos elegiveis, que representam 99% do total dos indicadores que consti-
tuem o indice, em ordem decrescente do Indice de Negociabilidade [19]. O IFIX tem em
sua composicao 103 fundos imobiliarios, em 30 de Outubro de 2021, sendo que a carteia
tedrica é atualizada quatro vezes no ano.

5.2.2 Indice Bovespa

O Indice Bovespa (IBOV) é um indicador que mede o comportamento das principais
acoes que sao negociadas na B3. Esse indice é uma carteira tedrica de agoes, composta
pelas empresas com maior volume financeiro comercializado na B3 [I7]. Os critérios para
escolha das acbes sdo: empresas que possuem constancia, tendo presenca em 95% dos
pregoes do ano anterior; empresas com volume financeiro de pelo menos 0.1% do volume
negociado no periodo; nao ser empresa em recuperacao judicial; e as empresas nao podem
ser classificadas como penny stocks [17]. A composicao da carteira do indice é revisada a
cada quatro meses e contém 92 ativos de empresas, em 30 de Outubro de 2021.

5.2.3 Indice de Dividendos

O Indice de Dividendos (IDIV) é um indicador que representa a performance média dos
ativos da B3 que pagam de melhor forma seus investidores com dividendos [51]. Desta
forma, é basicamente uma carteira de dividendos tedrica dos ativos, sendo que a cotacao
espelha o preco dos ativos que compoe o indice, mostrando o impacto dos dividendos.
Segundo dados do site da B3, a carteira de dividendos IDIV é composta apenas por
ativos (agoes e units) de companhias listadas na B3 num total de 46, em 30 de Outubro
de 2021. A composigao dessa carteira é atualizada a cada trimestre.

5.2.4 Indice Small Cap

O Indice Small Cap (SMLL) é uma carteira de agdes com papéis de empresas que possuem
uma menor capitalizacao. Este indice permite verificar o comportamento de empresas
small caps, sendo 1til para analisar se as agoes estao valorizando ou desvalorizando [22].
O SMLL é composto por 128 ativos, em 30 de Outubro de 2021. Os critérios para
escolha da acdo na carteira tedrica sao que o ativo da empresa esteja entre os 99% com
mais comercializacao na bolsa de valores e fora da lista que representa 85% do valor de
mercado das empresas relacionadas na B3; ter presenca em 95% dos pregoes dos trés
meses anteriores; e que as cotas nao sejam penny stocks [30].

5.2.5 Indice Imobiliario

O Indice Imobilidrio (IMOB) é uma carteira teérica composta pelos ativos (acdes e units),
utilizada para medir a performance média dos ativos que possuem maior negociagao e pos-
suem representatividade no que diz respeito a atividade imobiliaria e sao mais negociadas
[52]. O IMOB é composto por 26 ativos, em 30 de Outubro de 2021, com atualizacao
trimestral. Para o ativo estar na carteira tedrica precisa seguir os seguintes critérios:
nao se encontrar em situacao de recuperacao tanto judicial quanto extrajudicial; nao ser
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classificada como uma penny stock; ter no minimo 95% de negociacao nos tltimos trés
pregoes da bolsa estando com oferta publica durante esse periodo; nao ter intervengao; o
ativo nao ter trabalho em regime especial de administragao temporaria; e nao encontrar
em situacao de listagem especial [52].

Para mais detalhes sobre os indices e suas composicoes, consultar o site da B3.

5.3 Modelos de Machine Learning

A metodologia que utilizamos, durante a analise de tendéncia, compreende modelos ou
métodos de Aprendizagem de Maquinas Machine Learning (ML) para averiguarmos a
tendéncia de subida ou descida do indice IFIX ¢ meses a frente. No decorrer da aplicacao
dos métodos ML empregamos a técnica Validagdo Cruzada ou Cross Validation (CV)
para fazermos a avaliacao de desempenho dos modelos. Os modelos de ML usados foram
Regressao Logistica (RL), Floresta Aleatéria (RF), XGBoost (XGB), Méquina de Vetores
Suporte (SVM) e Rede Neural (RN).

Nos modelos de Aprendizagem de Maquinas, seguimos alguns passos para a rea-
lizagao de classificagao ou regressao. Na classificagao a varidvel resposta pertence a um
conjunto finito de valores, ou seja, y; € {0,1}, ¢ € 1,2,...,n. E na regressao a varidvel
resposta pertence a um conjunto infinito de valores, isto é, y; € R, i € 1,2,...,n. Esses
passos englobam a divisao dos dados em treinamento e teste, a aplicacao dos dados de
treinamento nos modelos para a escolha dos melhores parametros por meio de uma me-
dida de avaliacao, a predicao de novos valores nos dados de testes e a avaliagao do possivel
modelo final usando uma medida de avaliagao. Na Figura[5.1] apresentamos o fluxograma
com cada um desses passos.

—

Parametros

Conjunto de
Dados

~ 'S R
Validagao Dados de [ Dados de J

™

Cruzada Treinamento Teste
. J " J
4 l I ( l N
Melhores | Retreinando
Parametros " o Modelo
\_ V. " v,

Avaliacao
Final

Figura 5.1: Fluxograma do passo a passo da modelagem usando Aprendizagem de
Maquinas.
Fonte: Adaptado de [63].

Primeiramente em ML realizamos uma andlise descritiva, para identificar possiveis
valores nos dados que possam ser discrepantes, normalizamos os dados caso seja necessario,
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e selecionamos algumas das varidveis mais importantes em alguns casos. Em seguida,
com os dados arrumados, dividimos os dados em duas partes, sendo uma parte para
treinamento e outra parte para teste ou validagao do modelo utilizado. Essa particao
pode se dar em qualquer particao de 2% de dados para treinamento e 100% — % para
teste, considerando a parte de treinamento sempre maior. Na pratica, os valores mais
comuns de divisao a se usar é 70% ou 80% para treinamento e o restante para teste.
Neste trabalho usaremos 80% para treinamento e 20% para teste. Essa divisao quando
estamos com dados de forma temporal, ocorre considerando os primeiros £% dos dados
para treinamentos e em seguida os 100% — 2% para teste, em forma cronoldgica.

Com a parte dos dados de treinamento, ensinamos o computador através de um
modelo matematico a como fazer a previsao da varidvel resposta y, que é a variavel que
desejamos prever. Quando treinamos o modelo, passamos tanto a varidvel resposta y
quanto as variaveis explicativas, denotadas matricialmente por X, isto com a finalidade
do computador aprender como sao as possiveis respostas ou previsoes por meio de variaveis
explicativas. Apds o computador aprender a fazer as previsoes do problema em questao,
apresentamos as variaveis explicativas X separadas para testes, que sao os 100% — %
dos dados para o computador prever a variavel resposta y ou rétulos dos novos dados,
usando o modelo matematico utilizado no treinamento, sem passar os rétulos ao modelo.

Por fim aplicamos medidas de avaliacao para verificarmos se o modelo realizou as
previsoes para os dados de teste de forma correta e também com o intuito de sabermos
qual a taxa de acerto do computador com o modelo utilizado.

5.3.1 Validacao Cruzada

Quando aplicamos algum modelo de Machine Learning dependemos dos dados utilizados
e dos parametros do modelo para obter uma boa previsao. Para isso precisamos testar
um conjunto grande de valores para os hiperparametros de forma a escolher o que re-
sulta em um melhor resultado no conjunto de treinamento. Esta selegao dos melhores
hiperparametros é realizada utilizando a técnica conhecida por Validacao Cruzada ou
Cross-Validation (CV).

A Validagao Cruzada (CV) é uma técnica que leva em consideragao a divisdo dos
dados em k subconjuntos, de forma aleatoéria, e cada um dos modelos é treinado usando
uma combinacao distinta destes subconjuntos. Em cada uma das k£ divisoes, é separada
uma parte para teste, com essa parte avaliamos a qualidade da k-ésima divisao utilizando
uma medida de avaliagao [26], conforme vemos na Figura

Para cada uma das k divisoes, as n combinacoes dos parametros sao realizadas. Por
exemplo, se considerarmos um modelo com 3 hiperparametros e em cada um testarmos 4
possibilidades de valores utilizando Validacao Cruzada com k = 5, teremos 320 modelos
avaliados, ou seja

4 X 4 X 4 X 5
—~—

opgoes 1° hiperparAmetro  opgdes 2° hiperpardmetro  opgoes 32 hiperpardmetro  quantidade de divisdes CV

No final, escolhemos a combinacgao de hiperparametros que resultar em melhor resultado
em relacao a medida de avaliagao escolhida.

Apos a escolha dos melhores hiperparametros com a técnica CV aplicamos no mo-
delo esses hiperparametros com os dados de treinamento. E posteriormente avaliamos a
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predigao de novos dados com os dados de teste, que sao os 20% dos dados que separamos
antes de aplicar os métodos de Machine Learning.

| Todos os Dados \

| Dados de treinamento || Dados de validagsio

| Treinamento | | Treinamento | | Treinamento | | Treinamento | | Treinamento ||

Diviséo 1 | Validagéo || Treinamento | | Treinamento| | Treinamento || Treinamento |

Diviséo 2 | Treinamento | [ Validagdo | Treinamento|| Treinamento || Treinamento | | Encontrando os Melhores

Divis&o 3 | Treinamento | [ Treinamento | [ Validagdo || Treinamento || Treinamento | Parametros
Divis&o 4 | Treinamento | [ Treinamento | | Treinamento | | Validagdo || Treinamento |
Divisdo 5 | Treinamento || Treinamento | | Treinamento | | Treinamento | [ Validagdo | |

Avaliacdo final—[| Dados de teste

Figura 5.2: Validacao Cruzada K-fold.
Fonte: Adaptado de [63].

Na realizacao de uma analise usando dados de forma temporal nao podemos usar a
divisao conforme mostrada anteriormente. Neste caso, a divisao ocorre de forma que os
indices dos dados de teste sejam maiores que os dados de treinamento, conforme Figura
.3l Ou seja, na primeira divisao treinamos usando o primeiro segmento para treinar e o
segundo para fazer a validagao com o conjunto de hiperparametros, na segunda divisao
usamos os dois primeiros segmentos para treinamento e o terceiro para teste e assim
sucessivamente até acabar os segmentos de dados [40]. Esta forma serd a aplicada durante
o trabalho, pois os dados financeiros tém uma sequéncia temporal nas datas.

| Todos os Dados \

| Dados de treinamento || Dados de validaggio

| Treinamento | | Treinamento | | Treinamento | | Treinamento | | Treinamento ||

Divis&o 1 | Treinamento | [ Validagéo |

Encontrando os Melhores

Divis&o 2 | Treinamento | [ Treinamento | [ Validagéo | Parémetros

Divis&o 3 | Treinamento | [ Treinamento | | Treinamento | [ Validacéo |

Divis&o 4 | Treinamento || Treinamento | | Treinamento | | Treinamento | [ Validagéo ||
Avaliacédo final—[| Dados de teste

Figura 5.3: Validacao Cruzada usando divisao temporal.
Fonte: Adaptado de [68].

Nas préximas secoes, apresentaremos os modelos de ML aplicados ao problema de
previsao da tendéncia dos indices IBOV e IFIX. Estes métodos sao utilizados para ensinar
ao computador como fazer a previsao dos rétulos no caso de problemas de classificagao e
valores reais quando estamos em um problema de regressao.

22



5.3.2 Regressao Logistica

A Regressao Logistica (RL) é um modelo empregado em problemas onde a ocorréncia do
evento acontece de forma bindria, por exemplo, as classes da variavel resposta sao sim ou
nao, 0 ou 1, defeito ou nao defeito, sucesso ou fracasso, etc. Logo, a RL é modelada com
a distribuicao Bernoulli.

O modelo de RL relaciona a probabilidade de um evento ocorrer com as variaveis
explicativas (X), também denominadas por preditoras, 1, Ta,, ..., Tr:, k € {1,...,n},
i€ {l,...,m}, em que i é o numero de observacoes e k o nimero de varidveis [I5], por
meio da equagao do modelo

transformacao(p;) = Bo + frx1i + Boxoi + - - - + Belr- (5.1)

Quando treinamos o modelo de RL estamos ensinando a méaquina quais os valores de 3
que minimizam os erros associados as predicoes.

A partir da equacao do modelo, escolhemos uma transformacao de maneira
adequada de forma que a definicao de funcao seja respeitada, e que exista uma logica
préatica. Adotaremos a transformagao logit que é comumente utilizada para p; [15]. Do-
ravante, a equacgao do modelo fica reescrita da seguinte maneira

logit(p;) = In (1 _Z ) = Bo + Brix1; + Bowoi + - 4 Brwg
K
Di — 650+51I1,¢+52$2,i+"'+5k$k,i
L =pi
— pi(l + 6/30+51331,i+32$2,i+--~+5k$k,i) — 650-1-51$1,i+521’2,i+'“+5kxk,i

ePotPrznitfot it +Brwri

= DPi= 1+ eBotBizyi+Paza it +BuTr,i
1
= Di = 1+ e—(ﬁo+ﬂ1001,i+ﬂ2$2,i+~~~+ﬁk$k,i)
1
= pi = 11 (X7’ (5.2)

onde X7 = (1,214, Toi, - Tri) € B= (8o, Bk)

Apods a aplicacao da transformacao, obtemos a equacao do modelo Regressao
Logistica, a qual tem a forma da fungao logistica como pode ser vista na Figura [5.4

Em certos problemas que estamos resolvendo, pode ocorrer sobreajuste (overfitting)
ou subajuste (underfitting). Nos casos em que existe a presenga de uma destas adversi-
dades no ajuste dos dados usando RL aplicamos um termo adicional de regularizagao na
minimizagao da fungao custo [39]. Existem trés tipos de regularizagao: Ridge, Lasso e
Elastic Net.

No geral, podemos resolver o modelo de regressao logistica como um problema de
regressao linear da forma

k
min Z(yj — ;)% (5.3)

em que y; ¢ o valor real.
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Na regularizagao Lasso, acrescentamos ao problemalb.3[o termo da soma dos médulos
dos valores de todos os coeficientes do modelo [39]

k k
min 3 (55— p;)* + A 1Al
J l

sendo A o parametro que regula a penalidade, isto é, quanto maior mais penalizamos.

Funcao Logistica

F(x)

Figura 5.4: Funcao Logistica.
Fonte: O Autor (2021).

Na regularizacao Ridge o termo adicional de penalidade acrescentado no problema
é soma dos coeficientes ao quadrado

k k
mﬁin Z(yj — i)’ + AZB?.
J l

Por 1ltimo, na regularizacao Elastic Net combinamos os dois tipos de regularizagao
anteriores, obtendo

k k k
min 3 (g = p)* + M Bl + X YA
j ! l

sendo que A\ e Ay sao parametros que regulam a penalidade e podem ou nao ter valores
iguais.

5.3.3 Floresta Aleatdria

No modelo de Floresta Aleatéria, do inglés Random Forest (RF), no lugar de gerar uma
tnica 4rvore através do modelo Arvore de Decisao criamos multiplas drvores [I]. Para
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classificar o novo conjunto de variaveis explicativas X numa classe da variavel resposta
(y), a floresta escolhe a classe com maior nimero de votos na etapa de votagao conforme
o fluxograma da Figura [5.5]

~
Amostra Amostra oo Amostra
Treinamento 1 Treinamento 2 Treinamento n
Dados de ~/
Treinamento l . l
Arvore de Arvore de .o Arvore de
Decisdo 1 Decisdo 2 Decisdo n
S

Votagdo
Dados de _
Teste
A
(_’_\
Predicdo
R —

Figura 5.5: Fluxograma das etapas da aplicagao do modelo Floresta Aleatdria.
Fonte: Adaptado de [77].

Como usamos uma Arvore de Decisdo para a criagao das arvores no modelo RF,
iremos explicar antes como funciona o modelo de Arvore de Decisdao. A Arvore de Decisao é
um modelo de aprendizagem supervisionada, em que dividimos os dados em dois ou mais
grupos homogéneos com base nas varidveis explicativas [59]. Este modelo aceita tanto
dados categoricos como numéricos, por isso nao precisa de técnicas de representagao para
variaveis categoricas.

Em uma arvore temos o né onde cada arvore é criada, contendo o no raiz que separa
no melhor grupo de dados, o n6 de decisao usado para tomada de decisao para criar as
novas arvores e o né terminal onde termina a arvore e nao é criada mais nenhuma outra
[59], conforme mostrado na Figura [5.6]

Ramificagdo / Sub-arvore

'_I

N6 de Decisao

N6 Terminal ] [ Né Terminal ]

Divisdo

N6 de Decisdo

[ N6 Terminal ] [ No de Decisao ]

N

[ N6 Terminal ] [ N6 Terminal ]

—

Figura 5.6: Exemplo de uma Arvore de Decisdo.
Fonte: Adaptado de [I]
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O objetivo da Arvore de Decisdo é efetuar a separacao dos dados da melhor forma
possivel, considerando o subconjunto com o valor superior da medida de impureza [59].
Para calcular o valor da medida de impureza usamos o indice de Gini, Entropia, entre
outros. Segundo Neelam Tyagi [78] a entropia e o indice de Gini sdo calculados usando
as equagoes a seguir, [5.4] e [5.5] respectivamente.

k
Entropia = — sz-logQ (pi), (5.4)

=1

sendo p; a probabilidade de um evento ¢, 1 <1 < k, ocorrer.

k
Indice de Gini=1— Z(pi)2, (5.5)
i=1
em que p; a probabilidade de um elemento ser classificado em uma classe distinta.
De acordo com [1], e conforme o fluxograma da Figura , as etapas para a geracao
de novas arvores em um modelo RF sao as seguintes

1. Seja NV o nimero de observagoes da base de treinamento. Desta base sao escolhidas
n amostras aleatoriamente com reposicao. Estas amostras serao usadas para ajustar
cada uma das arvores,

2. Das M variaveis, escolhemos um numero m com m < M de maneira que cada né
teste m varidveis aleatoriamente. A melhor separacao nas m ¢é utilizada para separar
o n6 em duas partes. Devemos manter m constante enquanto criamos mais arvores
na floresta,

3. Cada uma das arvores ¢ cultivada no maior tamanho permitido, sem ocorrer podas.
A predicao da classe de novos atributos é feita juntando as previsdes das arvores
usando o voto majoritario.

5.3.4 XGBoost

O modelo Fxtreme Gradient Boost também conhecido por XGBoost, foi elaborado por
Chen e Guestrin em 2016 [I2]. Segundo Morder [41], o XGBoost é uma evolucao do
modelo de Arvore de Decisao, passando por outros métodos conforme a sequéncia da lista
a seguir.

1. Arvore de Decisao: representacao grafica de decisoes fundamentadas em certas
escolhas,

2. Bagging: é um ensemble com combinacgao de meta-algoritmo com multiplas arvores
de decisao com o processo de escolha pela votagao majoritaria,

3. Floresta Aleatdria: algoritmo fundamentado em Bagging no qual um subconjunto
das variaveis explicativas sao selecionadas de maneira aleatéria para construir cada
arvore,

4. Boosting: modelos produzidos de forma sequencial para minimizar os erros dos
modelos anteriores,
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5. Gradient Boosting: emprega o Método do Gradiente para minimizar os erros dos
modelos sequenciais,

6. XGBoost: é o modelo do Gradient Boosting otimizado através de processamento
paralelo que poda as arvores, trata os valores em falta e aplica regularizacao para
evitar overfitting.

As melhorias no modelo XGBoost em relagao ao do Gradient Boosting em [41] e [12]
sao as seguintes

e uso de regularizacao nos modelos mais complexos, adicionando um termo a mais na
minimizacao da funcao objetivo como descrito na Secao [5.3.2),

e no XGBoost se considera dados esparsos nos dados de treinamento, para realizar o
aprendizado do melhor valor faltante, consequentemente lidando mais eficientemente
com padroes de dispersao,

e 0 algoritmo utiliza na implementacdo o “Weighted Quantile Sketch”[12], ou algo-
ritmo do esbogo de quantil ponderado, para encontrar as divisoes ideais entre os
conjuntos de dados ponderados,

e por ultimo, no algoritmo do modelo XGBoost ja é apresentada uma Validacao Cru-
zada em cada iteracao.

Uma das caracteristicas principais desse modelo é o treinamento muito mais rapido
quando comparado com os modelos predecessores.

5.3.5 Maquina de Vetores Suporte

A Maquina de Vetores Suporte, ou Support Vector Machine (SVM), representa uma
técnica supervisionada de aprendizagem de méaquinas, da mesma forma que outros mo-
delos apresentados neste trabalho. O modelo SVM funciona muito bem para problemas
de classificagao; ja sua versao para regressao tem, em geral, um desempenho inferior
comparado a outros métodos.

No caso linear, o objetivo do SVM é obter uma curva que divida o espago em
dois hiperplanos que separe os dados da melhor forma possivel [31]. No problema de
classificacao binaria, considerando as classes dadas pelos rétulos y; = —1l ey, = 1,1 €
(1,...,n), um hiperplano é definido pela equagio [57]

wlz +b=0, (5.6)

em que w é um vetor de pesos e b € R é o intercepto, ao passo que para que cada ponto
estar do lado correto em relagao a curva, é necessario que cada ponto satisfaca

wlz +b < —1, paray; = —1
wlz +b>1, paray; = +1.

Consequentemente, encontramos a margem otimizada que é o intervalo que com-
preende do(s) vetor(es) suporte de uma classe ao(s) da outra classe, para dado peso w e
intercepto b. Os vetores de suporte considerados sao os pontos mais proximos de cada
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uma das classes ao hiperplano. Neste caso estamos com SVM com margens rigidas. Os
elementos do modelo SVM podem ser vistos na Figura [5.7]

Maquina de Vetor de Suporte

14 - hiperplano
otimo

12 A
10 4 L]

84 @ o]

6 1 ]

vetores de suporte
4 -
e}
2 -
0 A ;
! margem maximizada
_2 T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 5.7: Exemplo do modelo SVM linearmente separavel.
Fonte: O Autor (2021).

Como desejamos obter a maximizagdo da margem, respeitando a equagao (|5.6)),
obtemos isso através do problema de minimizacao (5.7)) [5].

1
min —||w||2

w,b 2 (57)
s. a. yi(w'z; +b) > 1,para todo i = 1,2,...,m.

Em alguns casos, nao conseguimos separar linearmente os dados através de um
hiperplano como realizado até o momento. Este caso é denominado por SVM nao linear
ou SVM com dados linearmente nao separaveis, como o exemplo da Figura [5.8|

Conforme Meloni [3§], para conseguirmos mapear dados linearmente nao separaveis
devemos relaxar as restricoes do problema analisado, que considerava critérios rigidos. Ou
seja, suavizamos a equagcao aplicando uma variavel de folga & > 0 para todo ¢,
1 =1,...,n, obtendo assim as condigoes

wlez+b< —1+&, paray; = —1 (5.8)
wlz +b>1-¢, paray; = +1. '

Doravante, a otimizagao apresentada na equagao (|5.7)) aplicando a suavizagao resul-
tard na otimizagao dada na equacao (5.9) [5].

] M
- 2
min §Hw|] —I—CZ&
=1 (5.9)
s.a. y(wle;+b)>1—&,i=1,2,....m
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sendo C' o parametro de penalizagao de margem.

Maquina de Vetor de Suporte

54 L]

1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5

Figura 5.8: Exemplo do modelo SVM linearmente nao separavel.
Fonte: O Autor (2021).

O uso do conceito de ntcleo, ou Kernel, parte do principio que o espago original
seja mapeavel em outro espaco de dimensao mais alta na motivagao de que seja mais
facil separar os dados nesta dimensao, sem necessidade do emprego de muito recurso
computacional [44], em conformidade com a Figura [5.9]

Figura 5.9: Conceito de Kernel com separacao dos dados em dimensao superior.

Fonte: [49].

Tabela 5.1: Os nicleos mais comuns aplicados no modelo SVM.

Nome Kernel
Linear K(z) = (z,2')
Polinomial | K (z) = (v (z,2') +r)*
RBF | K(x) = exp (=7 |z — 2'|)*
Continua na prorima pagina
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Nome Kernel
Sigmoide | K(z) = tanh (v (z,z') + )
Fonte: Baseado em [62].

Os nicleos ou kernel’s mais comuns, de acordo com [62], sdo os apresentados na
Tabela Os parametros presentes nos nucleos sao: d o grau do polinémio, 7 (positivo)
é raio de influéncia de um elemento ou linha de dado no modelo como vetores de suporte,
sendo valores grandes considerados longe e valores pequenos perto e r uma variavel de
controle.

5.3.6 Redes Neurais

O modelo de Rede Neural Artificial (RNA), ou Rede Neural (RN), foi proposto por um
psiquiatra em parceria com um matematico em 1943 [35]. O modelo apresentado possui o
objetivo de imitar o funcionamento das redes neurais naturais do sistema nervoso central
para reconhecer padroes. J& em 1958 Rosenblatt [56], apresentou o primeiro modelo
implementado de RNA designado de Rede Neural perceptron. Os modelos de RN tém
sido utilizados em maior quantidade e escala apenas ha algumas décadas, devido a melhora
do processamento de computadores.

O neuronio artificial, designado por perceptron, tem referéncia ao neurénio natural
representado na Figura [5.10] O perceptron calcula a saida do modelo, quando sdo dadas
n entradas, as quais contém os dados das varidveis explicativas (z;, i € {1,...,m}) e
a variavel resposta y [29], isto é, em termo computacional dado n inputs obtemos um
output.

A Rede Neural Perceptron Multi-Camadas (RN MLP) é uma RN composta por
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida tendo
seus respectivos pesos w;,i = {1,...n} [71], conforme Figura A resposta de cada
camada é passada para a camada subsequente até chegar a saida (output), como retratado
na Figura[p.11]

Corpo Celular

Terminais Sinapticos

\ \ Dendritos
A\
/ % Ramos Dendriticos

Figura 5.10: Representacao das partes que compoem um neurdnio do cérebro.
Fonte: Adaptado de [26].
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Camada de saida

camada de saida

camada escondida camada escondida 1 camada escondida 2

Figura 5.11: Representagao de uma Rede Neural Artificial.
Fonte: Adaptado de [37].

Inicialmente, a sugestao de Rosenblatt foi utilizarmos o modelo com a saida do
modelo binaria, onde consideramos um limite dado pelo usuario que depende do problema
analisado, como mostrado na equacao [29]. Desta forma, a tomada de decisao que
tomamos é baseada na importancia de cada uma das variaveis da base de dados utilizadas
na entrada, ou seja,

0,z < limate
output = {1, z > limite’ (5.10)
n
em que, z = Z wix;, i = {1,...,n}, sendo z; a varidvel de entrada e w; o peso conferido

i=1
a variavel.

Atualmente, a utilizacdo do modelo RN pelo computador ocorre definindo vetorial-
mente as varidveis [29], em consonancia com a expressao

z = o(wx + b),

sendo o uma funcao de ativacao qualquer.

A funcao de ativagao determina se um neurénio é ativado ou nao utilizando o es-
quema da equagao , sendo que caso a soma seja maior que um valor entao o neuronio
é ativado, caso contrario é desativado [71]. Esta fun¢ao pode ser linear ou nao linear. Na
Tabela apresentamos as principais funcoes de ativagao. Contudo, podemos criar nossa
propria funcao de ativacao, que podem ou nao trazer resultados relevantes. Os gréficos
destas fungoes de ativacao podem ser vistos na Figura [5.12

Tabela 5.2: Algumas das funcao de ativagao que podem ser utilizadas em Redes Neurais.

Nome Funcgao de Ativacao
Linear o(z) ==z
ReLU o(z) = max(0, 2)
1
Sigmoid =
igmoide o(z) 12+ -
TanH O'(Z) = m —1

Continua na prozima pagina
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Nome Funcgao de Ativacao

Softmax | o(z) = Zne—]ezk’j ={1,...,k}
k=1

Swish o(z) = H;_
e z

Fonte: Baseado em [26] e [34].
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Figura 5.12: Funcgoes de ativagao usadas no modelo RN.
Fonte: O Autor (2021).

5.3.7 Medidas de Avaliagcao dos Modelos de ML

Para avaliacao dos modelos de Machine Learning usamos algumas medidas obtidas através
da matriz de confusao. Considere C' a matriz de confusao, em que cada Cj ; é o nimero de
observagoes conhecidas ser do grupo i e predita pelo grupo j [66]. Em outros termos, por
meio da matriz de confusao dispomos da combinacao entre os valores reais e as previsoes
obtidas na aplicagao do modelo treinado pelo computador nos dados de teste, conforme
Figura |5.13] Essa avaliacao serve para examinarmos o quanto o modelo teve ou nao de
assertividade nas previsoes.

Valor Predito
Nao (0) Sim (1)
= . Verdadeiros Negativos Falsos Positivos
o | Nao (0)
< (VN) (FP)
7‘-'; ) Falsos Negativos Verdadeiros Positivos
(FN) (VP)

Figura 5.13: Matriz de confusao do modelo com duas classes.
Fonte: Adaptado de [42].

Da matriz de confusao podemos obter os seguintes valores:

e Verdadeiros Negativos (VN): nimero de observacoes da classe negativa que
foram preditas como sendo da classe negativa,
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Verdadeiros Positivos (VP): nimero de observagoes da classe positiva que foram
preditas como sendo da classe positiva,

Falsos Positivos (FP): nimeros de observagoes preditas como positivas, mas que
sao da classe negativa,

Falsos Negativos (FN): numeros de observagoes preditas como negativas, mas
que sao da classe positiva.

As medidas de avaliagao obtidas a partir da matriz de confusao sao as seguintes [42]:

Precisao: porcentagem de valores da classe positiva predita corretamente

VP

PREC = ————
REC VP+ FP’

Recall: porcentagem de valores da classe positiva predito corretamente dentre o
total de valores da classe sim que deveriam ser classificadas corretamente

VP

RO =T Fn

F1-Score: é a média harmonica entre a precisao e o recall

2 _ 2-PREC-RC _ 2.VP
~ PREC+RC 2-VP+FP+FN’

flscore = 1 1
PREC + RC

Acuracia: porcentagem de valores preditos corretamente tanto da classe negativa

quanto da classe positiva

VN+VP
VN+VP+FN+ FP’

ACC =

Acuracia Balanceada: é a média do recall obtida em cada classe

VN + VP
VN+FP VP+FN
ACCy,y = L2+ +

n

Y

em que n é o nimero de classes.

As medidas de avaliacao Acuracia Balanceada, Recall e F1-Score sao bastante em-

pregadas em problemas em que as classes sao desbalanceadas.

5.3.8 Anadlise de Variancia (ANOVA)

Com o intuito de verificarmos quais as varidveis explicativas mais significativas entre as
disponiveis, fazemos o uso da ANOVA. Aplicando a ANOVA podemos averiguar se as
varidveis sao dependentes ou nao uma em relagao as demais [61]. As tabelas das varidveis
mais significativas podem ser vistas no Anexo C.
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ANOVA (Analysis Of Variance) é utilizada para verificarmos se existe diferenga
significativa entre as médias dos dados de dois ou mais grupos [73]. Para a ANOVA as
hipéteses utilizadas sao

{ H()Z/lelugz...:,uk,
Hy g # g,
em que i # j e k é o numero de amostras.

Na ANOVA consideramos duas fontes de variagao, uma entre grupos e outra dentro
dos grupos, conforme a Tabela [73]. A soma de quadrados totais é dada por

SQtoml - SQentre + SQdentra

onde
e y;; ¢ a observacao da repetigao j dentro da amostra 1,
e ¥, sao as médias das amostras y;;,

e y média geral de y;;.

Tabela 5.3: Tabela da anélise de variancia

Fonte de Graus de Soma de Quadrado F calculado
Variagao Liberdade (g/) Quadrados Médio (Frate)
Men re
Entre k—1 SQentre QMentre = SQentre/gl Q—t
QMdentro
Dentro n—~k SQdentro QMdentro = SQdentro/gl
Total n—1 SQtotal

Fonte: Adaptado de [73].

Com a tabela da ANOVA, a tomada de decisao que teremos é que se Fj_1 5 > Fraic
aceitamos a hipdtese nula Hy.

Para utilizarmos a ANOVA para selecao de varidveis seguimos os seguintes passos
na linguagem de programacao Python, biblioteca scikit-learn:

1. Utilizamos a fungao ‘f_classif’ [65] para calcular o valor F.,., de cada uma das
variaveis explicativas, através da ANOVA. A ANOVA ¢ realizada entre cada uma
das varidveis explicativas e a varidvel resposta.

2. Selecionamos o percentil de x% das varidveis mais significativas dentre todas as
variaveis que utilizamos em cada uma das andlises de tendéncia, usando a funcao
‘SelectPercentile’ [64], também da biblioteca scikit-learn. Essa funcao considera os
valores de F,. obtidos através da ANOVA no passo 1.

Assim, com o valor F (F Score) obtido a partir da ANOVA, verificamos quais as
variaveis mais significativas, considerando que quanto maior o valor F mais indicios temos
que as varidveis diferem entre si, o inverso vale para p-valor [61].
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5.4 Teste de Hipodteses

Nas andlises comparativas entre os indices é usada como metodologia a aplicacao de
testes estatisticos (paramétricos ou nao paramétricos) para verificarmos a igualdade de
média para dados emparelhados e igualdade de variancia (homocedasticidade). Antes
de usar os métodos, verificamos se o ideal em cada caso é usar método paramétrico ou
nao paramétrico, para isso utilizamos o teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov (KS)
[70]. Se os dados mostrarem ser normalmente distribuidos, segundo o teste KS, utilizamos
testes paramétricos, caso contrario os testes nao paramétricos.

5.4.1 Teste de Normalidade Kolmogorov-Smirnov

Na maior parte dos métodos estatisticos existe a hipotese de que os dados sao gerados com
uma distribuicao de probabilidade especifica. No caso da distribuicao de probabilidade
normal, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é utilizado para verificar se os dados sao
normalmente distribuidos, X; ~ N(u,0?), i € {1,...,n}. Contudo o teste de hipétese
KS, pode ser utilizado para verificar qualquer distribuicao de probabilidade.

O teste KS corresponde a comparacao entre a distribuicao de frequéncia acumulada
observada, obtida a partir dos dados, e a distribuicao de frequéncia acumulada decorrente
da distribuigao tedrica [70]. Considere S(z;) a distribuigao de frequéncias relativas acu-
muladas da distribuigdo normal e S,,(z) a distribuicao de frequéncias relativas acumuladas
observadas da variavel aleatéria com n observacoes. Se x; é um valor possivel qualquer,

. S; , - . o
entdo S, (r;) = —, em que S; é a proporcao esperada de observagoes menores ou iguais a

x;. Neste teste avaliamos as hipdteses

Hy : Os dados seguem uma distribui¢do normal, isto é, S, (x) = S(x) Va
H; : Os dados nao seguem uma distribui¢ao normal, isto é, S, (x) # S(x) Vz ’

considerando como um teste bilateral.

Durante o teste KS o valor calculado considerado, que comparamos com o valor
critico, é dado pelo maximo dos valores absolutos das diferengas S(x;) — Sy, (z;), denomi-
nado por desvio maximo, ou seja,

Dewie = mazx|S(x;) — Sp(x;)].

Sob Hj a estatistica do teste segue distribuicao de Kolmogorov-Smirnov com nivel
de significancia « e os passos para aplicarmos o teste de normalidade KS sao os seguintes:

1. Calcular S(z;), encontrada na tabela da distribui¢ao normal usando a transformagao
Zi -

Tr; —

, sendo T a média dos dados e s a variancia dos dados,
S

2. Calcular S,,(z;),
3. Computar o valor calculado D,

4. Procurar o valor critico D..;; na tabela da distribuicao KS usando o tamanho da

amostra n e o nivel de significancia «, para o caso de n < 40. Caso n > 40,
1.36

%7

utilizamos o seguinte valor critico D..; =
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5. Comparar o valor calculado D, 4. e o valor critico D.,.; para saber se aceitamos ou
rejeitamos a hipotese nula Hy. Aceitamos Hy quando Dy < Dpis-

5.4.2 Teste de Igualdade de Média Pareado (Teste T)

O teste de igualdade de média é usado para verificarmos se a média das duas amostras é
significantemente igual. Para a utilizagao de testes de igualde de média devemos consi-
derar, amostras de populacoes independentes. A vista disto, usamos o teste t para dados
pareados. Os dados sao pareados quando os elementos de uma amostra ou grupo tém
uma correlagao entre si e cada amostra tem um par com a outra amostra. Em nosso
estudo, cada amostra de um indice tem correlagao entre si e possui um par com outro
indice tendo a data em comum. Assim, podemos usar esse teste de igualdade de média

pareado.

Sejam Xq, Xo,..., X, e Y1,Y5 ... Y, duas amostras dependentes. Como as ob-
servagoes sao pareadas, temos os pares de amostras (Xi,Y7), (Xo,Y2), ..., (X,,Yn) €
consequentemente, definimos D; = X; — Y;,i = 1,2,...,n, a diferenca entre os elementos

de cada par. Além disso, consideramos que D; ~ N(up,os) [48], isto é, as diferencas D;
sao normalmente distribuidas com média up e variancia o%. Na realizacio deste teste
consideramos uma das hipéteses:

Holll,LDIO ou HO:,uD:O ou H()I,LLD:O
Hi:up#0’ Hy:pup >0’ Hy:up <0’

as quais sao denominadas por bilateral, unicaudal & direita e unicaudal a esquerda, res-
pectivamente.
O teste sera realizado utilizando o valor calculado de ¢ seguinte

em que a pup ¢ estimado pela média das diferencas das amostras e a variancia da amostra
n )2
Zi:l (Di — D)

n _—
n — 1 graus de liberdade. Para a utilizacao do teste de igualdade de média para dados
pareados, devemos seguir os seguintes passos:

é calcula por s}, = . A hipotese Hy segue distribuicao ¢t de Student com

1. Escolher entre uma das hipdteses: bilateral, unilateral a direita e unilateral a es-
querda,

2. Calcular o valor de t.q. sob a hipdtese nula,

3. Procurar o valor critico de ¢ () na tabela da distribuicao t de Student com n — 1
graus de liberdade e nivel de significancia «, conforme a hipdtese considerada no
passo 1:

(i) Bilateral: —t, /s e tq)2,
(ii) Unilateral a direita: t,,

(iii) Unilateral a esquerda: —t,,
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4. Comparar t.q. € t. para sabermos se aceitamos ou rejeitamos Hy. Para tal, acei-
tamos a hipotese Hy quando:

(i) Bilateral: —tq o < teaie < tajo,
(ii) Unilateral a direita: t.q. < tq,

(iii) Unilateral a esquerda: t.q. > —t4.

5.4.3 Teste de Igualdade de Média Pareado (Teste Wilcoxon)

O teste Wilcoxon pareado é um teste alternativo ao teste t para quando os dados nao
possuem estatisticamente a distribuicao normal, ou melhor dizendo, estamos no caso de
um teste nao paramétrico. Este teste é usado para fazermos a comparacao da medida de
posicao de duas amostras, e sabermos se estas medidas de tendéncia central sao estatis-
ticamente iguais, no caso de dados pareados.

Sejam X1, Xo,..., X, eY], Yy, ... Y, duas amostras dependentes, de duas populagoes
Aj e Ay, Como as amostras das populagoes A; e A s@o pareadas, temos os pares de amos-
tras (X1, Y1), (X2, Ys), ..., (X,, Yy). A partir disso, definimos D; = X;—Y;,i =1,2,...,n,
a diferenga entre os elementos de cada par [45]. Na aplicagao do teste de Wilcoxon con-
sideramos uma das hipdteses:

HoZIUD:O HollLLD:O HoI,UD:O
, ou , ou s
HI:MD#O H12IUD>O H12IUD<O

as quais sao denominadas por bilateral, unicaudal a direita e unicaudal a esquerda, res-
pectivamente.

Considere o posto das diferengas |D;|, Ty a soma dos postos com D; positivos e
T_ a soma dos postos em que D; < 0, se haver postos iguais usamos a média entre os
postos. Seja T' = min(T_,T,) [27]. Quando o tamanho da amostra for menor que 25,
n < 25, consideramos as hipdteses acima. Porém, quando estamos com uma amostra
grande, n > 25, T' tem aproximadamente distribuicao normal, e consideramos

n(n+1) . \/n(n +1)(2n+1)

Hr =" 24

T — pr
e
ar

A partir da média pr e desvio padrao or, calculamos a estatistica T,y = z =

comparamos com o valor da tabela da distribui¢do normal z (normal padrao).

Por fim, para saber se aceitamos ou rejeitamos a hipdtese nula (Hy) comparamos T
com Tepip ou, T com Teqe cOM 2, OU 24/2. Consequentemente, para n > 25 aceitamos a
hipétese Hy quando

(i) Bilateral: —z4/2 < Tegte = 2 < Zay2,
(ii) Unilateral a direita: Tope = 2 < za,
(iii) Unilateral a esquerda: —z, < Toue = 2,

e para n < 25 quando 17" > T,,;;, com T,,.;; dado na tabela do teste Wilcoxon.
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5.4.4 Teste de Igualdade de Variancia (Teste F)

O teste de igualdade de variancia, também denominado por teste de homogeniedade de
variancias, serve para verificarmos se duas amostras possuem variancias significantemente
iguais. Mas, especificamente o teste F' é usado para fazermos a comparacao da variancia
de duas populacoes normais independentes, o2 e o2 [41].

Seja X1, X, . .., X, uma amostra com distribuicio normal N (u1,07) e Y1, Ya, ..., Yy,
outra amostra com distribuicdo normal N (g, 03), oriundas de populacdes diferentes. Na

execucao deste teste consideramos uma das hipoteses:

Hy: o0} =05 Hy: o0} =05 Hy: 0} =05
L2 2, Oou ) 2, 0Uu ) 2

as quais sao denominadas por bilateral, unicaudal a direita e unicaudal a esquerda, res-
pectivamente.

A hipotese Hy segue distribuicao F' com n; — 1 graus de liberdade para o numerador
e ng — 1 graus de liberdade para o denominador, isto é, Hy tem distribuicao Fi,; —1;n,—1)-
Os passos necessarios para realizacao do teste F sao os seguintes:

1. Escolher entre uma das hipdteses: bilateral, unilateral a direita e unilateral a es-
querda,

2. Selecionar o nivel de significancia «,

3. Determinar a regido critica: precisamos procurar o valor critico de F' (F.;), ou seja,
procurar Fi,, _1.,,—1) Da tabela da distribui¢ao F, conforme a hipétese considerada
no passo 1:

(i) Bilateral: F,/; e Fi_q/2,
(ii) Unilateral a direita: Fj_,,
(iii) Unilateral & esquerda: F,,
4. Calcular o valor de Fq. sob a hipdtese nula,

St

Fcalc = ?a
2

5. Comparar F.,. e F..; para sabermos se aceitamos ou rejeitamos Hy. Para tal,
aceitamos a hipotese Hy quando:

(i) Bilateral: F,/o < Fiae < Fiqa2,
(ii) Unilateral a direita: Fioye. < Fi_q,

(iii) Unilateral a esquerda: Fiq. > F,.
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5.4.5 Teste de Igualdade de Variancia (Levene)

O teste Levene é um teste nao paramétrico para comparacao de variancias ou teste de
homogeneidade para dados que nao possuem o pressuposto de normalidade dos dados.
Este teste foi elaborado por Levene em 1960 [33], e existem duas versoes propostas por
Brown e Forsythe em 1974, que sao extensoes que consideram no lugar da média da
amostra na estatistica do teste, a mediana em uma versao e a média aparada em outra
versao [6]. Neste trabalho, consideramos a versao original. Para tal teste as hipdteses que

analisamos sao ) ) )
Hoio'%ZO'%:...:O'k
H, : 0] # o para cada par (i, j)

em que k é o numero de amostras.

Também podemos notar que o teste de Levene pode ser considerado como uma
variagao da andlise de variancia (ANOVA) para k grupos, em que hd uma transformagao
precedente nos dados [43]. Esta modificac@o anterior nos dados mede a distancia absoluta
entre cada um dos dados e a média do grupo.

Sejam X1, X5, ..., X, e Y7,Ys,...,Y, duas amostras que nao possuem distribuicao
normal, isto é, X N(,ul,al) eY ~ N (12, 03) [28]. A estatistica do teste ou valor
calculado é obtida pela expressao

Lcalc = (

sendo
e N o total de amostras,
e N, o tamanho da amostra 1,

o Zi = |Yy — Y|, em que Y; pode ser a média da i-ésima amostra, a mediana da
i-6sima amostra ou a média aparada de 10%,

e Y} cada replicacao dentro da amostra ¢,
e 7; sio as médias das amostras Zi;, parai € {1,...,1},
e 7 ¢éamédia geral de Zyj, parai € {1,..., I} eje {1,...,J}.

Em seguida, fazemos a comparagao da estatistica do teste (Lgy.) com os valores
criticos para concluirmos se rejeitamos ou aceitamos a hipétese nula (Hp). Desta forma,
aceitamos a hipotese Hy se Flq 2.0, —1:n0—1) < Leale < Fli—a/2:m1—1m0—1)-

Como no teste F, podemos encontrar o valor critico de F' (F..;) na tabela da dis-
tribuicao F. Também, conseguimos utilizar o teste de hipdtese com as variagoes para os
casos: unilateral a esquerda e unilateral a direita, além do caso bilateral considerado.
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Capitulo 6

Andlise de Tendéncia dos Indices
Ibovespa e IFIX

Neste capitulo, realizamos uma andlise baseada na dissertacao de mestrado de Finkler [21],
cujo propésito é fazer a predicao da tendéncia de subida ou descida dos indices Ibovespa
(IBOV) e Fundos de Investimentos Imobiliarios (IFIX) utilizando dados mensais. Nesta
andlise o periodo de dados utilizado foi de Janeiro de 2001 a Maio de 2021 para o indice
IBOV e de Janeiro de 2011 a Maio de 2021 para o indice IFIX. Exibiremos os principais
resultados obtidos na andlise.

6.1 Dados Utilizados

Seja t;, i = {1,...N}, o valor do indice especifico IBOV ou IFIX no i-ésimo més e
considere o horizonte h € {1,3,6,12} para todo i € [4, N — h] N N. Pretendemos prever
se o indice respectivo ira subir ou descer apds h meses. Para isso, aplicamos os métodos
de Aprendizagem de Mdaquinas apresentados na Secao As variaveis explicativas X
incluem dados do indice em questao, dados de mercado e variaveis obtidas através de
feature engineering. Dentre estas variaveis, tanto o indice quanto cada uma das varidveis
de mercado tem os valores [21]
Liyti—1,ti—2,ti—3,

em que desejamos prever o sinal do més i, isto é, y¥ = sinal(tivp — t;).

Os dados de mercado sao os referentes a cotacao do délar, a cotacao do ouro e
ao Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA). Executamos duas andlises:
uma utilizando o indice IBOV (AIB) e outra aplicando o indice IFIX (AII). Os dados de
mercado que consideramos na AIB sao a cotacao do ddlar, a cotacdo do ouro e o indice
IPCA. Ja na analise All os dados de mercado considerados foram os indices IBOV e
IPCA.

Em relacao a feature engineering, temos oito variaveis explicativas que sao as se-
guintes

e variavel 1: (més 3 - més 1) / més 1;

e variavel 2: coeficiente angular do indice IBOV para AIB e indice IFIX para AlI;
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e variavel 3: coeficiente angular da cotagao do délar para AIB e do indice IBOV
para AlI,

e variavel 4: coeficiente angular da cotagao do ouro para AIB e do indice IPCA para

AlI;

e variavel 5: coeficiente angular da cotagao do IPCA para AIB, nao utilizado na
AlI;

e variavel 6: varidvel 2 / varidvel 3;
e variavel 7: varidvel 2 / varidvel 4;

e variavel 8: varidvel 2 / varidvel 5 para AIB, nao utilizado na AT,

sendo que obtemos o coeficiente angular através da regressao linear a partir dos dados na
janela de trés meses em cada uma das linhas da base de dados respectiva.

A explicacao da razao do emprego das variaveis em cada uma das situacoes de feature
engineering sao as consequentes:

e variavel 1: identificar a proporcao de aumento ou decréscimo no intervalo de janela
utilizado (trés meses),

e variaveis 2 a 5: averiguar se na janela de dados utilizados existe uma tendéncia
de subida ou descida em relagao aos dados do indice ou cotagao especifico,

e variaveis 6 a 8: verificar a taxa de variacao do indice IBOV ou IFIX em relacao
aos demais dados de mercado, da andlise AIB ou AIl, respectivamente.

Durante as analises, testamos outro conjunto de variaveis obtidas com feature engi-
neering, sendo que este conjunto foi composto por quatro varidaveis. Porém, os resultados
foram piores que os com a versao apresentada anteriormente. A partir destes dados é que
sao apresentados os resultados das tabelas dos Anexos A e B. Quando criamos as feature
engineering utilizamos os dados do indice e dados de mercado nao normalizados ainda.

6.2 Resultados Numéricos

Nas analises de tendéncia para ambos os indices, IBOV e IFIX, primeiramente adiciona-
mos os dados do indice, em seguida os dados de mercado, ambos em janela de trés meses
e por ultimo as variaveis que obtemos com feature engineering. Somente apos realizamos
a normalizacao dos dados, antes de aplicarmos estes nos modelos de Machine Learning.

Para a normalizacao dos dados utilizamos a funcao ‘MinMaxScaler’, da biblioteca
scikit-learn da linguagem de programacao Python, em que a normalizacao é dada pela
equacao a seguir. Esta normalizacao 'MinMaxScaler’ realiza o dimensionamento de
cada variavel explicativa individualmente para estar na faixa do conjunto de treinamento,
por exemplo, entre 0 e 1 [67]. Desta maneira, fazendo com que os dados sejam comparaveis
e nao tendo discrepancia devido a amplitude de qualquer uma das variaveis.

X o Xz - Xi,min
i,std —
Xi,maac - Xi,min
Xi scated = Xista(max — min) + min, (6.1)
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sendo que X ey € Ximin Sa0 0s valores maximo e minimo da coluna ¢ da matriz de
variaveis explicativas X e max e min é o maximo e minimo que escolhemos, por padrao
os valores de maximo e minimo sao 0 e 1.

Pela aplicagao de Estatistica basica nos dados observamos que ambos os indices tém
classes desbalanceadas na variavel resposta y. Por esse motivo, utilizamos no lugar da
medida de avaliacao acuracia as medidas de avaliagao acuracia balanceada, precisao, recall
e Fl-score. Pois, caso utilizdssemos a acuracia, os algoritmos utilizados pelos modelos de
ML nao diferenciariam a classe majoritaria das demais, problema conhecido por Paradoxo
da Acurdcia [2]. Com a divisao dos dados de forma temporal com 20% para teste (va-
lidagao) e 80% para treinamento, temos na Tabela a proporc¢ao do desbalanceamento
para ambos os indices do total de 245 meses de dados para o indice IBOV e 125 meses de
dados para o indice IFIX. Nos dados consideramos na variavel resposta y que quando o
indice subiu do més atual para o més h a frente temos y = 1, e quando o indice desceu
y=0.

Tabela 6.1: Propor¢ao do desbalanceamento das classes da variavel resposta.

fndice h Ytreinamento = 1 Ytreinamento = 0 Yteste = 1 Yteste = 0
1 0.58 0.42 0.63 0.37
3 0.61 0.39 0.73 0.27
IBOV | 6 0.61 0.39 0.77 0.23
12 0.61 0.39 0.83 0.17
1 0.67 0.33 0.64 0.36
3 0.74 0.26 0.79 0.21
IFIX 6 0.72 0.28 0.75 0.25
12 0.78 0.22 0.83 0.17

Fonte: O autor (2021).

Durante a andlise de tendéncia realizamos andlises com combinacao de dados do
indice, de mercado e de variaveis encontradas através de feature engineering, usando ou
nao cada uma destas bases de dados. Apds essas andlises, ainda, refazemos as analises
utilizando x% das varidveis mais significativas, obtidas por meio da Andlise de Variancia
(ANOVA), onde a partir deste método obtemos o valor F (F Score) que utilizamos
para rankear as varidveis. Aplicando a ANOVA averiguamos se as varidveis possuem
dependéncia de uma em relagdo as demais [61]. O objetivo aqui foi verificarmos se a
retirada de alguma das varidveis sucederia em melhores resultados, em relacao a medida
de avaliacao acuracia balanceada.

No Anexo C, temos as tabelas das variaveis mais significativas utilizando a ANOVA,
separadas pelo indice da andlise, AIB ou AlI, e pelo horizonte de previsao h. Explorando
essa analise, a importancia de uma ou outra variavel depende tanto do valor de h utilizado
quanto dos indice, nao havendo um resultado em comum. Desta forma, concluimos que
em cada uma das previsoes para h meses a frente temos um estudo diferente. A principal
evidéncia que notamos é que a cotagao do ddlar e do ouro possuem bastante influéncia
no indice IBOV na maioria dos casos e que o indice IBOV tem pouca influéncia no indice
IFIX.

Os resultados da analise de tendéncia resultantes dos melhores modelos obtidos em
cada caso sao detalhados nas Secoes e Para ver mais resultados, consultar as
tabelas exibidas nos Anexos A e B.
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Na realizacao das andlises aplicando os modelos de Aprendizagem de Maquinas,
para a obtencao dos melhores hiperparametros utilizamos um GridSearch, da biblioteca
scikit-learn da linguagem de programacao Python, passando para cada um dos modelos
a lista de parametros subsequente

e Regressao Logistica

— solver: [‘lbfgs’],
— penalty: [‘none’; 127],

— class_weight: [‘None’; ‘balanced’],

1
C: [107%;, 1072, 107%; 0; 1; 10; 10%], onde A = —,

2C
o Floresta Aleatéria
— n_estimators: [10; 20; 50],
— max_features: [‘auto’; ‘sqrt’],
— class_weight: [‘None’; ‘balanced’],
e XGDBoost

— colsample_bytree: [0.1],

— scale_pos_weight: [Yirain.value_counts()[0] / Yirain-value_counts()[1]], quantidade
das instancias negativas dividido pela quantidade das instancias positivas,

Maquina de Vetores Suporte
— C: [1077;107%; 1073 1],
kernel: [‘rbf’],

— gamma: [‘auto’; ‘scale’], sendo que ‘auto’ = 1 / (ntimero de varidveis) e ‘scale’
= numero de varidveis - varianci
1 erod eis - variancia de X)),

— class_weight: [‘None’; ‘balanced’],

Rede Neural

— epochs: [150],

— batch size: [40],

— learning_rate: [0.05; 0.1],

— optimizer: ['sgd’; ’Adam’],

— activation: ['tanh’].
sendo a semente = 6 (random state) utilizado durante nas anélises. Os outros parametros
dos modelos ou apresentaram resultados piores, ou nao fizeram diferenca na modelagem
ou apresentaram um tempo computacional alto em comparacao com os outros modelos
testados. Nestas situagoes, ficamos com o valor padrao (default) que pode ser consultado
na documentacao do respectivo modelo no site do pacote Scikit-learn do Python. Durante

a explicagao dos melhores modelos conseguidos, citaremos quais foram os hiperparametros
obtidos.
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6.2.1 Analise dos dados do indice Ibovespa

Valor Predito
Descida (0) Subida (1)

= T2.22% 27.78%
o | Descida (0)
e 13 5
[~]
— 35.48% 64.52%
£ | Subida (1)

11 20

Figura 6.1: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IBOV, sem dados de

mercado e sem feature engineering.
Fonte: O autor (2021).

Na Figura [6.1], temos a matriz de confusdo do melhor modelo, segundo a acurdcia
balanceada, somente com uso dos dados do indice IBOV com a janela de dados do indice
de trés meses como mostrado anteriormente. O melhor modelo que obtemos foi a RL com
previsao de um més a frente (h = 1). A partir desse resultado, obtemos os valores das
medidas de avaliacao

e Acuracia: 67.35%,
e Acurécia Balanceada: 68.37%,
e Precisao: 0.80,
e Recall: 0.65,
e F1-Score: 0.71,
e os melhores hiperparametros usados por esse modelo foram
e solver: [‘Ibfgs’],
e penalty: [‘none’],

e class_weight: [‘balanced’],

o C: [107].
Valor Predito
Descida (0) Subida (1)
= 100, 0% (. 0%
o | Descida (0)
e« 8 0
[=]
— 41.03% 58.97%
£ | Subida (1)
16 23

Figura 6.2: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IBOV, dados de mercado

e sem feature engineering aplicando ANOVA.
Fonte: O autor (2021).

44



Aplicando os modelos de ML aos dados encontramos que o melhor modelo com
acréscimo dos dados de mercado foi o modelo SVM com previsao de um ano a frente
(h = 12), este resultado teve a aplicagdo da ANOVA para ficarmos com 90% das varidveis
mais significativas, pois apresentou melhor resultado que o modelo usando todos os dados
do indice e de mercado. Na Figura temos a matriz de confusao deste modelo e as
medidas de avaliagao sao as seguintes

e Acuricia: 65.96%,

Acurécia Balanceada: 79.49%,

Precisao: 1.00,

Recall: 0.59,

F1-Score: 0.74,

e os melhores hiperparametros encontrados usando GridSearch foram

o C: [1],

kernel: [‘rbf’],

e gamma: [‘auto’],

class_weight: [‘balanced’].

Valor Predito
Descida (0) Subida (1)

® | pescida (0) 100, 00t (005G
e« 8 0
[~]
— 56.41% 43.59%
£ | Subida (1)

22 17

Figura 6.3: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IBOV, dados de mercado
e feature engineering.
Fonte: O autor (2021).

Neste passo também temos o emprego de variaveis obtidas por feature engineering, o
melhor modelo encontrado neste caso foi o modelo XGB com previsao de um ano a frente
(h = 12), cuja matriz de confusdo é mostrada na Figura . As medidas de avaliacao
desse modelo foram

Acuréacia: 53.19%,

Acurécia Balanceada: 71.79%,

Precisao: 1.00,

Recall: 0.44,
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e F1-Score: 0.61,
e os melhores hiperparametros encontrados para esse modelo sao os seguintes
e colsample_bytree: [0.1],

e scale_pos_weight: [0.6429].

Valor Predito
Descida (0) Subida (1)

= 100, 0% (. 0%
o | Descida (0)
e 8 0
[=]
g Subida (1) 43.59% 56.41%

17 22

Figura 6.4: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IBOV, dados de
mercado, feature engineering e usando a ANOVA.
Fonte: O autor (2021).

Por fim, aplicamos a ANOVA para selecao de 90% das varidveis mais significativas,
cuja porcentagem foi que resultou no melhor modelo. Vemos nesta analise, que o melhor
modelo foi 0 SVM com previsao de ano a frente (h = 12). A matriz de confusao é mostrada
na Figura[6.4] em que as medidas de avaliagao encontradas foram

e Acuricia: 63.83%,
e Acuricia Balanceada: 78.21%,
e Precisao: 1.00,
e Recall: 0.56,
e F1-Score: 0.72,
e os melhores hiperparametros usados neste modelo sao

. C: 1]

kernel: [‘rbf’],

e gamma: [‘auto’],

class_weight: [‘balanced’],

probability: [False].

Em resumo, na andlise com o indice IBOV, verificamos que os melhores resultados
em relacao a acuracia balanceada foi com o modelo SVM com h = 12 com 79.49%,
quando utilizamos dados do indice e dados de mercado, além de selecionarmos as 90% das
variaveis mais significativas. Mostrando que no periodo analisado quando adicionamos
mais varidveis explicativas, obtemos melhores resultados, porém somente nao tendo efeito
a utilizacao de varidveis obtidas por feature engineering. Decidimos considerar o periodo
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de Janeiro de 2001 a Maio de 2021 para que as analises com dados de mercado e feature
engineering ficassem padronizadas porque nao tinhamos dados de mercado em algumas
variaveis antes do ano de 2001.

Com relacao a medida de avaliacao F'1-Score, entre os modelos com melhor acuracia
balanceada, percebemos que o melhor modelo se manteve o modelo SVM com h = 12,
com F1-Score de 0.74, no cendrio com utilizacao de dados do indice, de mercado e 90%
das varidveis mais significativas obtidas pela ANOVA. Como as conclusoes se mantiveram,
podemos usar tanto acurdcia balanceada quanto F1-Score. Porém, optamos por utilizar
os resultados da acuracia balanceada como principal medida de avaliacao.

6.2.2 Analise dos dados do indice de Fundos de Investimentos

Imobiliarios
Valor Predito
Descida (0) Subida (1)
- 44 44% 55.56%
o | Descida (0)
E 4 5
[=]
— 18.75% #1.25%
£ | Subida (1) 3 13

Figura 6.5: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IFIX, sem dados de

mercado e sem feature engineering.
Fonte: O autor (2021).

Usando somente dados do indice, obtemos que o melhor modelo foi o RL com pre-
visdo de um més a frente (h = 1), na qual temos sua matriz de confusao na Figura .
A partir da matriz de confusao temos as seguintes medidas de avaliagao

e Acuracia: 68.00%,
e Acurécia Balanceada: 62.85%,
e Precisao: 0.72,
e Recall: 0.81,
e F1-Score: 0.76,
e os melhores hiperparametros obtidos com GridSearch para esse modelo foram
e solver: [Ibfgs’],
e penalty: [‘none’],
e class_weight: [‘None’],
e C: [1077].

Na Figura [6.6] mostramos o resultado do modelo RN com previsdo de um més a
frente (h = 1) que foi o melhor modelo com acréscimo de dados de mercado, cujas medidas
de avaliacao encontradas sao
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Valor Predito
Descida (0) Subida (1)

= B6.67% 33.33%
o | Descida (0)
e 6 3
[=]
- 37.500: B2.500
£ | Subida (1)

& 10

Figura 6.6: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IFIX, dados de mercado
e sem feature engineering.
Fonte: O autor (2021).

Acuréicia: 64.00%,

Acuricia Balanceada: 64.58%,

Precisao: 0.77,
e Recall: 0.62,
e F1-Score: 0.69,

e os melhores hiperparametros foram
e epochs: [150],

e batch_size: [40],

learning_rate: [0.05],

e optimizer: ["Adam’],

activation: ['tanh’].

Valor Predito

Descida (0) Subida (1)
= 55.56% 44.44%
D | Descida (0)
e 5 4
(=]
e 43.75% 56.25%
£ | Subida (1) ; 5

Figura 6.7: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IFIX, dados de mercado
e com feature engineering.
Fonte: O autor (2021).

O melhor modelo utilizando dados de mercado e feature engineering, que encontra-
mos foi o0 modelo RL com previsao de um més a frente (h = 1), que tem sua matriz de
confusao apresentada na Figura [6.7] cujas medidas de avaliagao sao as seguintes

e Acurdcia: 56.00%,
e Acuricia Balanceada: 55.90%,
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e Precisao: 0.69,
e Recall: 0.56,

e F1-Score: 0.62,

e os melhores hiperparametros encontrados para esse modelo foram
e solver: [lbfgs’],
e penalty: [127],

e class_weight: [‘balanced’],

e C: [10].
Valor Predito

Descida (0) Subida (1)
= 50.00% 50.00%
o | Descida (0)
e« 2 2
[=]
— 0. 005 100, 00%
£ | Subida (1) 0 19

Figura 6.8: Matriz de confusao do modelo com dados do indice IFIX, dados de mercado,
feature engineering e usando a ANOVA.
Fonte: O autor (2021).

Por ltimo, usando, além dos anteriores, a ANOVA para encontrar as 95% das
variaveis mais significativas, encontramos que o melhor modelo foi o XGB com previsao
de um ano & frente (h = 12), na Figura[6.8] As medidas de avaliacdo obtidas com esse
modelo foram as seguintes

e Acuracia: 91.30%,

e Acuricia Balanceada: 75.00%,
e Precisao: 0.90,

e Recall: 1.00,

e F1-Score: 0.95,

e os melhores hiperparametros obtidos com GridSearch para este modelo foram os seguin-
tes

e colsample_bytree: [0.1],

e scale_pos_weight: [0.2754].
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Em relacao ao indice IFIX, explorando os resultados percebemos que o melhor mo-
delo em relagao a acuracia balanceada foi o modelo XGB com h = 12 e uso de variaveis
de mercado e feature engineering utilizando 95% das varidveis mais significativas obtidas
pela ANOVA, com 75.00%. Verificamos que o uso da ANOVA com a retirada de uma das
variaveis apresentou melhora nos resultados, sendo o melhor modelo para a andlise com o
indice IFIX. Isso mostra que a adicao de varidaveis do mercado e feature engineering com
retirada de variaveis a partir da ANOVA, ajudaram a melhorar o modelo aumentando o
valor da medida de avaliacao acuracia balanceada, sendo que a melhora foi de 12.15% em
relacao modelo somente com dados do indice e de 10.42% em relacao ao modelo usando
dados de mercado, que representou grande valor quando analisamos a quantidade mo-
netaria que se pode ganhar. Além disso, com a adicao de dados de mercado a acuracia
balanceada melhorou e quando adicionamos mais variaveis obtidas por feature enginee-
ring o modelo piorou, somente melhorando para o caso especifico com h = 12 usando o
modelo XGB quando removemos a variavel menos significativa, que vemos na Tabela C.4
do Anexo C.

Agora, analisando em relagao a medida de avaliagdo F1-Score, entre os modelos com
melhor acurdcia balanceada, percebemos que o melhor modelo que obtemos se manteve
sendo o XGB com h = 12, onde utilizamos 95% de todas as varidveis, indice, mercado e
feature engineering, com F1-Score de 0.95. Em segundo lugar temos o modelo RL com a
utilizagao somente dos dados do indice, com F1-Score de 0.76. O que mostra um resultado
semelhante em relagao a medida de avaliagao acuracia balanceada, quando analisado o
melhor modelo entre as as opcoes verificadas. Neste caso podemos usar qualquer uma
das medidas de avaliacao, mas fixamos a acuracia balanceada como medida de avaliacao
principal.

Os resultados encontrados sao de dificil aplicagao na vida real, pois dependem tanto
do periodo dos dados em que se esteja utilizando, quando do valor de h, que é a quantidade
de meses a frente que estamos prevendo. Cada vez que mudamos o periodo, obtemos um
resultado diferente e consequentemente o melhor modelo tem alteracao em cada uma
destas situagoes. Além disso, a mudanca nos resultados depende também dos dados
de mercado e das varidveis obtidas com feature engineering utilizadas, sendo o melhor
resultado aplicando algumas dessas variaveis explicativas em uma situacao e outras em
alguma situacao diferente. Desta forma, as conclusoes obtidas sao referentes ao cenario que
utilizamos, ou seja, para os dados de mercado e feature engineering aplicados e também
para o periodo especifico dos dados considerados.
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Capitulo 7

Comparacao de Fundos Imobiliarios
com Outros Indices

Neste capitulo, fazemos a comparacgao entre o indice IFIX com os indices IBOV, IDIX,
SMLL e IMOB. Reproduzimos a anélise realizada em [69] modificando o periodo de anélise
dos dados para verificarmos se as mudancas na composicao das carteiras do Ibovespa e
do IFIX trazem ou nao variacoes significativas em relacao aos resultados apresentados no
artigo. Além disso, essa analise comparativa é realizada com o intuito de verificarmos o
desempenho do IFIX em relacao a outros indices financeiros que possuem relagao com
fundos imobiliarios e agoes.

7.1 Resultados Numéricos

Nesta se¢ao apresentamos os resultados das analises e comparacoes entre os indices IFIX,
IBOV, IDIV, SMLL e IMOB. Inicialmente, realizamos uma analise descritiva dos dados.
Em seguida, fazemos algumas andlises usando os testes estatisticos de normalidade, igual-
dade de média e homogeneidade de variancia, descritos no Capitulo [5. Esta comparacao
foi baseada no artigo “Comparacao do risco-retorno do IFIX com IBOVESPA, IDIV,
SMLL e IMOB” [69]. Durante essa andlise utilizamos os dados da forma log-retorno,
conforme explicado no Capitulo [5]

As andlises foram realizadas considerando as comparacoes dos indices financeiros
usando dados:

1. de todos os meses da base de dados;

2. dos meses em que o indice IBOV esta em periodo de alta;

3. dos meses em que o indice IBOV estda em periodo de baixa;

4. dos meses em que ambos os indices I[FIX e IBOV estao em alta;
5. dos meses em que ambos os indices IFIX e IBOV estao em baixa;

sendo que os meses em alta sao os meses em que o log-retorno do indice em questao é
maior ou igual a zero e os meses em baixa quando o log-retorno do indice estd menor que
Zero.
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7.1.1 Analise Descritiva

Os resultados da andlise descritiva podem ser vistos na Tabela [7.1] Nesta tabela, apre-
sentamos os valores dos retornos (médias) e dos riscos (desvio-padrao) dos indices consi-
derados com o intuito de fazermos uma comparacao. Podemos perceber que o indice que
obteve maior retorno com menor risco foi o IFIX, seguindo do IDIV que possui risco perto
do dobro do TFIX. Isso se deve ao fato de o indice IFIX ter menor volatilidade. Como no
cenario mundial passamos por crises, verificamos isso refletido nos investimentos, e ave-
riguamos que o indice IFIX se recupera mais rapido nestes periodos, quando comparado
com outros indices. Também notamos, na anélise descritiva, que o indice IMOB esta com
retorno nulo, mostrando um processo mais demorado de recuperacao ao melhor momento
anterior, verificando uma maior volatilidade. Estes resultados descritivos sao mostrados

na Figura [7.1]

10
IFIX
DIV
0.8 1 . *
SMLL
0.6 1 .
IBOV
£ 04 ¢
g
E 0.2 -
IMOB
N -
0.2
04 .
0 1 2 3 4 5 6 7 B 9

Desvio-Padrao (%)

Figura 7.1: Desvio-padrao e média dos indices comparados.
Fonte: O autor (2020).

Tabela 7.1: Desvio-padrao, média e correlacao entre os indices.

Indice | Média Desvio Padrao | IFIX IBOV IDIV SMLL IMOB
IFIX | 0.832% 2.860% 1.000 - - - -
IBOV | 0.448% 5.969% 0.651  1.000 - - -
IDIV | 0.777% 5.761% 0.695 0911 1.000 - -
SMLL | 0.595% 6.277% 0.705 0.908 0.879  1.000 -
IMOB | -0.007% 7.533% 0.632 0.856 0.829  0.925 1.000

Fonte: O autor (2021).

Nas andlises, com todos os 125 meses de dados, a partir da analise de correlagao,
averiguamos que o indice IFIX possui correlagao forte (entre 0.70 e 0.89) com os indices
IDIV e SMLL e correlacao moderada (entre 0.40 e 0.69) com os indices IBOV e IMOB,
sendo que a maior correlacao do IFIX foi de 0.705 com o indice SMLL e a menor cor-
relacao foi de 0.632 com o indice IMOB. Neste aspecto, os resultados se mantiveram com
correlagao positiva, apesar dos valores passarem a ter uma correlacao um pouco maior a
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medida que o periodo de dados aumenta. Este resultado nao era esperado, pois o indice
imobilidrio (IMOB) trata-se do mesmo macrossetor, segundo [69]. Além disso, o indice
IBOV apresentou uma correlagao alta com os indices, com excegao do IFIX. Com as
analises, fica evidente que o indice IFIX é um pouco diferente dos outros indices, pos-
suindo caracteristicas de volatilidade e recuperacao melhor em caso de queda ocorrida
por crises na economia.

7.1.2 Analise de todo o periodo

Na exploracao e comparacao dos cinco indices com dados de todo o periodo, usamos o
teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov (KS) para sabermos se os dados seguem a
distribuicao normal e intuirmos se usamos testes paramétricos ou testes nao paramétricos
para realizarmos comparacao da média e variancia dos indices. Segundo os resultados
obtidos na Tabela [7.2], observamos que nao existem indicios para rejeitarmos a hipdtese
nula Hy, pois os valores p-valor foram superiores a 0.100, isto é, a probabilidade de
evidéncia contra a hipétese nula é pequena o que implica que o p-valor estd na regiao de
aceitacao da hipdétese Hy, ou ainda, por que o valor da estatistica do teste KS é menor
que o valor critico (Dey < Depit), ver Figura . Consequentemente os dados seguem a
distribuicao normal e podemos usar os testes paramétricos em todas as comparagoes.

Teste Kolmogorov Smirnov

indice IFIX indice 1IBOV indice IDIV
104 1.0+

—— Observado
=== Normal

107 Devir=0.1218

Deae = 0.0911
Aceita H_O

Derir = 0.1218
D = 0.076
Aceita H_D

Derr= 01216
Do = 0.0699

0.8 B
Aceita H_0

0.8 + 0.8+

0.6 0.6 4 0.6

0.4 0.4 044

0.24 0.2+ 024

Frequéncia Relativa Acumulada
Frequéncia Relativa Acumulada
Frequéncia Relativa Acumulada

001 - 00 - 00—~

~015 -0.10 —0.05 000 005 010 03 -02 -01 00 01 02 03 -02 -01 00 01 02

indice sMLL indice IMOB
104 Doy =0.1216 104 Dl = 0.1216
Deac = 0.0896 Do = 0.0669

0.8+ 0.8 4

Aceita H_0 Aceita H_0

0.6 06+

0.4+ 0.4+

0.2 024

Frequéncia Relativa Acumulada
Frequéncia Relativa Acumulada

0.0+ 0.0 1 ==
T T T T
-04 -03 -02 -01 00 0.1 0.2 —0.4 -0.2 00 0.2

Figura 7.2: Graficos dos resultados do teste de hipétese Kolmogorov-Smirnov para
averiguar a suposi¢ao de normalidade considerando todo o periodo.
Fonte: O autor (2021).

Na investigacao em busca de evidéncias de que os indices tém comportamento si-
milar, utilizando o teste t bicaudal com dados pareado para comparagao das médias dos
indices, Tabela e concluimos que as diferencas das médias sao estatisticamente sig-
nificantes ao retorno do IFIX (0.00821), porque —to/2 = —1.979 < toy < 1.979 = t,)9
com nivel de significancia de o = 0.05 conforme mostrado na Figura[7.3] Desta forma, as
médias dos indices sao significantemente iguais a média do indice IFIX.

Também realizamos o Teste F para verificar a homogeneidade das variancias dos
indices e verificar se os indices possuem dispersao semelhante em relagao a média. Com
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a aplicacao do Teste F, acabamos rejeitando a hipdtese Hy, pois os valores de p-valor
encontrados em cada comparacao foram nulos, ver Tabela o que significa que o p-
valor estd na regiao de rejeicao da hipdtese Hy, isto €, Fege < Fi2 OU Frgre > Fi_q/2 com
nivel de significancia de v = 0.05 conforme Figura[7.4] Logo, a probabilidade de evidéncia
contra a hipdétese Hy é grande. Portanto, o indice IFIX possui volatilidade menor que
os outros indices comparados, além de um risco (desvio-padrao) menor, como podemos
notar pela andlise descritiva. Nas analises de comparagao da variancia utilizamos os dados
log-retorno na funcao do teste de F da linguagem de programacao Python, isto é, nao
passamos na programagao os dados ja na forma pareada.

Figura 7.3:

Teste t bicaudal

— u=0

0.40 4
0.35 4
0.30 4
v 0.25 - Regido de
9 Aceitacdo
= 0.20
A
&
0157 Regido Critica Regido Critica
0.10 af2
0.05 4
R - A . : : ;
-3 /—2 -1 0 1 2
torit = -1.9791 terit = 19791

Grafico do teste de hipdtese t de Student para comparacao da média

considerando todo o periodo.
Fonte: O autor (2021).
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. . Regido Critica
Reqgido Critica I g
0.1 /2 ! '
TP
1 |
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For = 07021 Forir = 1.4242

Figura 7.4: Grafico do teste de hipotese F para comparacao da variancia considerando

todo o periodo.
Fonte: O autor (2021).
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Tabela 7.2: Média, desvio-padrao, teste de normalidade, teste de igualdade de média e
teste de igualdade de variancia para a analise com dados de todo o periodo.

Estatistica ou Teste IFIX IBOV IDIV SMLL IMOB

Média 0.832% 0.448% 0.777% 0.595% -0.007%
Desvio-Padrao 2.860% 5.969% 5.761% 6.277% 7.533%
Normalidade (p — valor) 0.237  0.448  0.564  0.253 0.625
Normalidade (D) 0.091 0.076 0.070 0.090 0.067
Igualdade de Média (p — valor) - 0.359  0.886  0.577 0.131
Igualdade de Média (tcqc) - 0.920 0.144 0.560 1.521
Igualdade de Variancia (p — valor) - 0.000  0.000  0.000 0.000
Igualdade de Variancia (Fiq.) - 0.230 0.247 0.208 0.144

Fonte: O autor (2021).

7.1.3 Analises do IBOV em periodo de alta e em periodo de
baixa

Com a andlise descritiva, podemos perceber que o retorno (média) no periodo foi pequeno
comparado com o risco (desvio-padrao), isso mostra nao compensa realizar investimentos
nestes indices. Deste modo, como no artigo original [69], para uma andlise mais completa
e detalhada, repetimos os estudos da parte com todos os dados dos 125 meses, dividindo a
analise em duas partes, a primeira considerando os meses com o indice IBOV em periodo
de alta e na outra com os meses em que o indice IBOV esteve em periodo de baixa durante
o periodo dos dados. Os meses em alta sao os meses em que o log-retorno do indice em
questao é maior ou igual a zero e os meses em baixa quando o log-retorno do indice é
menor que zero. Pela analise exploratoria, verificamos que ha 68 meses em que o indice
IBOV estava em alta (54.4% dos dados) e 57 meses em baixa (45.6% dos dados).

Os resultados da analise do indice IBOV em periodo de alta e em periodo de baixa
podem ser vistos nas Tabelas e [7.4], respectivamente. Destas tabelas, podemos apurar
que o desempenho do IBOV se manteve, isto é, o risco permaneceu grande com um retorno
pequeno. Também percebemos que os retornos dos indices IFIX, IDIV e SMLL tiveram
um pouco de aumento, porém com o risco dos indices também aumentando de forma
proporcional nos meses de alta, e nos meses de baixa ficando semelhantes com excecao do
indice IFIX. Além disso, o indice IFIX continuou tendo um retorno maior que os outros
indices.

Aplicando o teste de normalidade nos meses em alta, verificamos que o pressuposto
de normalidade somente é aceito para o indice IFIX, visto que, conforme os resultados
apresentados na Tabela [7.3] rejeitamos a hip6tese nula, isto é, de acordo com a Figura
temos que D,y < D = 0.1649, encontrado na tabela do teste KS. Para os demais
indices a probabilidade de evidéncia contra a hipdtese nula é grande. Portanto, para essa
parte da andlise com dados onde o indice IBOV estava em alta, somente aplicamos testes
nao paramétricos para comparacao da média e variancia.

Para comparacao do retorno, efetuamos o uso do teste Wilcoxon para dados pare-
ados. Os resultados sao apresentados na Tabela e obtemos que —1.996 = —z,/ <
Weale = Zeate < Zaj2 = 1.996, com nivel de significancia o = 0.05, ver Figura Portanto,
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concluimos que somente para o indice IDIV o teste decorre da rejeicao da hipétese Hy, ou
seja, a nao rejeicao da hipotese que os retornos sao estatisticamente iguais. Doravante,
diferentemente aos dados completos com IBOV em que todos os retornos sao estatisti-
camente significativos, neste caso do indice IBOV com periodo em alta o resultado foi
diferente, mostrando que se realizarmos uma aplicacao no indice IDIV provavelmente te-
remos um retorno diferente ou nao similar aos encontrados com aplicacoes em algum dos
demais indices comparados.
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Figura 7.5: Graficos dos resultados do teste de hipdtese Kolmogorov-Smirnov para
averiguar a suposicao de normalidade considerando o periodo com IBOV em alta.
Fonte: O autor (2021).
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Figura 7.6: Graficos dos testes de hipoteses t e Wilcoxon para comparacao da média
considerando periodo com IBOV em alta.
Fonte: O autor (2021).

Em seguida, para fazermos a comparacao de homogeneidade de variancia, aplicamos
o teste nao paramétrico Levene. Para todos os indices, obtivemos que o risco (desvio-
padrao) nao é significantemente igual ao risco do indice IFIX. Pois, nos testes realizados
sempre rejeitamos a hipotese nula Hy, em que temos a hipdtese de igualdade da variancia
entre o indice em questao e o indice IFIX, ou seja, ou Fi /o = 0.617 < Legie < Fi_aj2 =
1.621 de acordo com Figura [7.7, Assim sendo, como na andlise com dados completos
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encontramos que o indice IFIX tem menor volatilidade mesmo somente nos meses com o
indice IBOV em alta.
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Figura 7.7: Gréficos dos testes de hipoteses F e Levene para comparacao da variancia
considerando periodo com IBOV em alta.
Fonte: O autor (2021).

Tabela 7.3: Média, desvio-padrao, teste de normalidade, teste de igualdade de média e
teste de igualdade de variancia para os meses de alta do indice IBOV.

Estatistica ou Teste IFIX IBOV IDIV SMLL IMOB
Média 1.529% 0.824% 1.428% 1.093% -0.011%
Desvio-Padrao 4.519% 8.118% 8.968% 9.506% 11.753%
Normalidade (p — valor) 0.045  0.002  0.004  0.002 0.006
Normalidade (Deq.) 0.165 0.224 0.212 0.219 0.204
Igualdade de Média (p — valor) - 0.743  0.060  0.344 0.536
Igualdade de Média (tcare/Weaie) - -0.529  -2.047 -1.134  -0.813
Igualdade de Variancia (p — valor) - 0.005  0.005  0.003 0.002
Igualdade de Variancia (Frae/ Leaic) - 8.057 8.156 8.722 14.422

Fonte: O autor (2021).

Agora, nesse passo, realizamos a andlise para o periodo em que o indice IBOV estd
em baixa. Realizando o teste de normalidade Kolmogorov Smirnov, verificamos que os
indices IFIX e SMLL possuem normalidade nos dados, ou seja, nao rejeitamos a hipétese
nula Hy no teste KS, pois Dy < D. = 0.1801, conforme resultados da Tabela e
Figura 7.8 Entao, para o indice SMLL usamos testes paramétricos para comparagao da
média e da variancia com o indice IFIX, e testes nao paramétricos para os demais indices.

Comparando o retorno do indice IFIX com os outros indices, usamos o teste t de
Student para os indices SMLL, e teste Wilcoxon para o outros indices. Desta maneira,
temos as seguintes desigualdades dos métodos —2.003 = —t,/2 < teaie < tay2 = 2.003 e
—1.960 = —24/2 < Weaie = Zeale < 2aj2 = 1.960 respectivamente, com nivel de significancia
a = 0.05, ver Figura[7.9] Logo, com os resultados da Tabela [7.4] concluimos que somente
para o indice IMOB averiguamos que nao possui retorno estatisticamente significante
em comparagao com o retorno do IFIX (0.01821) com dados do indice IBOV em baixa.

o7



Ou seja, nos testes sé rejeitamos a hipdotese nula Hy com o teste Wilcoxon usado em
comparacao com o indice IMOB. Assim, concluimos que existe somente diferenca em
investir no indice IMOB em comparagao com o indice IFIX.

Teste Kolmogorov Smirnov

indice IFIX indice 1BOV Indice IDIV
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Figura 7.8: Graficos dos resultados do teste de hipétese Kolmogorov-Smirnov para
averiguar a suposicao de normalidade considerando o periodo com IBOV em baixa.
Fonte: O autor (2021).
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Figura 7.9: Graficos dos testes de hipdteses t e Wilcoxon para comparagao da média
considerando periodo com IBOV em baixa.
Fonte: O autor (2021).

Por dltimo, realizando os testes para verificar a homogeneidade entre os indices
quando o indice IBOV esta em baixa, encontramos o resultado aplicando o teste F para
o indice SMLL e o teste Levene para os demais indices e rejeitamos a hipdtese nula H
para todos os indices, concluindo que os indices com dados referentes ao periodo do IBOV
em baixa também nao possuem variancia igual, ou seja, o risco atrelado aos indices é
diferente. Chegamos a essa decisao pelos resultados da Tabela [7.4] em conjunto com a

Figura[7.10]
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Figura 7.10: Graficos dos testes de hipéteses F e Levene para comparacao da variancia
considerando periodo com IBOV em baixa.

Fonte: O autor (2021).

Tabela 7.4: Média, desvio-padrao, teste de normalidade, teste de igualdade de média e
teste de igualdade de variancia para os meses de baixa do indice IBOV.

Estatistica ou Teste IFIX IBOV IDIV  SMLL IMOB
Média 1.821% 0.943%  1.638%  1.271%  0.023%

Desvio-Padrao 5.649% 10.071% 10.394% 10.818% 11.709%
Normalidade (p — valor) 0.558 0.033 0.032 0.057 0.008
Normalidade (Dq.) 0.102 0.186 0.187 0.174 0.216
Igualdade de Média (p — valor) - 0.099 0.412 0.545 0.007
Igualdade de Média (tcqc/Weaie) - -1.831 -1.025 0.609 -2.864
Igualdade de Variancia (p — valor) - 0.001 0.001 0.000 0.005
Igualdade de Variancia (Frqe/ Leae) - 11.248 12.293 0.273 8.093

Fonte: O autor (2021).

Assim, com a separacao dos dados em periodo do indice IBOV em alta e em baixa,
nao encontramos evidéncias para afirmar que a volatilidade dos indices acontece da mesma
maneira, o que confirma a suspeita que o indice IFIX tem uma volatilidade menor que os
demais indices comparados.

7.1.4 Analises do IBOV e IFIX em periodo de alta e em periodo
de baixa

Pelo resultado obtido no estudo da secao anterior, pensamos em uma iltima anélise sepa-
rando os dados nos meses em que tanto o indice IFIX quanto o indice IBOV estao em alta
e nos meses em que ambos os indices estao em baixa. Para tal, realizamos a comparacao
somente entre os dois indices: IFIX e IBOV. No artigo em que nos baseamos [69], os auto-
res denominam essa estudo como analise de robustez, que possui o intuito de verificarmos
se os resultados da analise de comparacao da variancia entre os indices apresentam resul-
tados diferentes ou se mantém parecidos, porque notamos que nos dados existem meses
que os indices IBOV e IFIX subiam e que outros caifam simultaneamente. Durante esta
analise, como na anterior usamos os mesmos testes estatisticos para comparacao da média
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e variancia dos indices. Em uma analise exploratoria identificamos que existem 54 meses
com os indices IFIX e IBOV em alta ao mesmo tempo (43.2% dos dados) e 27 meses com
ambos os indices em baixa simultaneamente (21.6% dos dados).

Teste Kolmogorov Smirnov
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Figura 7.11: Graficos dos resultados do teste de hipotese Kolmogorov-Smirnov para
averiguar a suposicao de normalidade considerando o periodo com IFIX e IBOV em alta.
Fonte: O autor (2021).

Para o caso em que ambos os indices IBOV e IFIX estao em periodo de alta, obti-
vemos a nao aceitacao da hipdtese de normalidade do teste KS, tanto para o indice IFIX
quanto para o indice IBOV, ver Figura [7.11} J4 com os dados no perfodo de baixa, no
mesmo cenario, encontramos com o teste KS que existe normalidade nos dados para os
dois indices IFIX e IBOV, conforme Figura [7.12, Desta forma, para os indices em altas
usamos testes nao paramétricos para comparacao da média e testes paramétricos nos caso
dos indices em baixa. Além disso, os resultados das Tabelas e nos mostram que
em ambas as situagoes, de alta e de baixa, o indice IFIX obteve um retorno maior que o
indice IBOV e risco menor, com uma tnica diferenga em relagdo ao artigo [69], em que
no periodo de alta dos indices o indice IFIX teve um retorno menor.

Teste Kolmogorov Smirnov
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Figura 7.12: Gréficos dos resultados do teste de hipotese Kolmogorov-Smirnov para
averiguar a suposicao de normalidade considerando o periodo com IFIX e IBOV em
baixa.

Fonte: O autor (2021).

Na analise dos resultados dos testes de comparacao da média, com os testes ade-

quados para cada um dos dois casos, obtemos pelo teste bicaudal Wilcoxon que os indices
IFIX e IBOV possuem retornos significantemente iguais, isto é, —1.960 = —z,/2 < Weae =
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Zeale < Zaj2 = 1.960, para quando os indices estao em alta, ver Figura Ja no outro
caso, quando os indices estao em baixa, também obtemos que as médias sao estatistica-
mente iguais, ou seja, —2.052 = —t,/2 < teae < taj2 = 2.052, de acordo com a Figura
com nivel de significancia a = 0.05 em ambos os testes. Logo, os retornos com am-
bos os indices [FIX e IBOV em alta sao semelhantes, nao havendo diferenca significante
em investir em um ou outro indice. Porém, isso nao pode ser levado para a vida real de
investimentos, pois nem sempre temos os dois indices com periodo de alta.
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Figura 7.13: Graficos dos testes de hipdteses t e Wilcoxon para comparacao da média
considerando periodo com IFIX e IBOV em alta.
Fonte: O autor (2021).
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Figura 7.14: Graficos dos testes de hipdteses t e Wilcoxon para comparacao da média
considerando periodo com IFIX e IBOV em baixa.
Fonte: O autor (2021).

Em seguida verificamos a homogeneidade, através dos resultados das Tabelas e
[7.6] Aferimos que a variancia entre os indices no caso em que ambos estao em alta usando
teste Levene nao apresentaram ser significantemente iguais, em conformidade com as
Figuras e[7.16. Contudo, no caso em que ambos os indices estao em baixa usando
teste F' houve a aceitacao da hipdtese nula de homogeneidade de variancias. Isso significa
que nos meses em que ambos os indices estao em baixa, a dispersao se sucede de forma
igual ou semelhante, ou seja, no caso de baixa dos dois indices a volatilidade se apresenta
semelhante nao tendo o IFIX uma volatilidade menor que o indice IBOV.
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Figura 7.15: Graficos dos testes de hipéteses F e Levene para comparacao da variancia

considerando periodo com IFIX e IBOV em alta.
Fonte: O autor (2021).
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Figura 7.16: Graficos dos testes de hipéteses F e Levene para comparacao da variancia
considerando periodo com IFIX e IBOV em baixa.
Fonte: O autor (2021).

Mesmo os dados tendo aparente correlagao, utilizamos os métodos para comparacao
da variancia que requer o pressuposto de independéncia dos dados tanto dos dados log-
retorno para usar o teste F, porque acreditamos que teriamos bons resultados. Contudo,
para andlises futuras aconselhamos a aplicacao de algum teste de hipdtese para verificar
esse pressuposto de independéncia, além do pressuposto de normalidade que testamos
para a utilizacao dos testes de hipdteses.

Tabela 7.5: Média, desvio-padrao, teste de normalidade, teste de igualdade de média e
teste de igualdade de variancia para os meses de alta para ambos os indices IBOV e

IFIX.
Estatistica ou Teste IFIX 1IBOV
Média 1.939% 0.992%
Desvio-Padrao 4.876% 8.702%
Normalidade (p — valor) 0.003  0.005

Continua na proxima pdgina
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Estatistica ou Teste IFIX 1IBOV
Normalidade (Deqc) 0.241 0.234
Igualdade de Média (p — valor) - 0.797
Igualdade de Média (tcqc/Weare) - -0.482
Igualdade de Variancia (p — valor) - 0.015
Igualdade de Variancia (Feue/ Leac) - 6.085

Fonte: O autor (2021).

Tabela 7.6: Média, desvio-padrao, teste de normalidade, teste de igualdade de média e
teste de igualdade de variancia para os meses de baixa para ambos os indices IBOV e

IFIX.

Estatistica ou Teste IFIX IBOV
Média 3.704%  2.149%

Desvio-Padrao 12.470% 15.958%
Normalidade (p — valor) 0.074 0.125
Normalidade (D) 0.240 0.220
Igualdade de Média (p — valor) - 0.514
Igualdade de Média (teare/Weare) - 0.662
Igualdade de Variancia (p — valor) - 0.215
Igualdade de Variancia (Fae/ Leaic) - 0.611

Fonte: O autor (2021).

Como desfecho da anélise de comparagao do indice IFIX com outros indices finan-

ceiros, em resumo concluimos que

considerando todo o periodo, todos os indices comparados tém retornos estatistica-
mente iguais, mas com volatilidades diferentes,

apenas utilizando periodo com IBOV em alta, o indice IDIV nao tem retorno esta-
tisticamente igual e a volatilidade se d4 de maneira diferente do IFIX em comparacao
com os outros indices,

no periodo com IBOV em baixa, somente o indice IMOB nao possui retorno estatis-
ticamente igual ao do indice IFIX e as variancias continuam sendo estatisticamente
diferentes;

quando avaliamos no periodo com os indices IFIX e IBOV em alta, os resultados
entre os indices IFIX e IBOV continuam os mesmos, com média estatisticamente
igual e volatilidade diferente,

no ultimo caso, com periodo com os indices IFIX e IBOV em baixa, os retornos sao
estatisticamente iguais entre os indices IFIX e IBOV e averiguamos que as variancias
sao iguais, o que mostra que a volatilidade ocorre de modo semelhante. Desta
forma, os indices IBOV e IFIX apresentam frequéncia da oscilagao dos valores de
fechamento mensais de forma semelhante.
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Consideracoes finais

Neste trabalho, realizamos um estudo para compreensao dos conceitos principais de fundos
de investimentos imobilidrios e andlises para averiguar a performance destes através de
dados coletados do Indice de Fundos Imobilidrios (IFIX). Na parte tedrica, exibimos e
compreendemos os tipos de fundos imobilidrios e a divisao por objetivo dos mesmos. Na
parte numérica, conseguimos efetuar previsoes de tendéncia para o futuro dos fundos
através do indice IFIX, também da tendéncia do Ibovespa, e analisar o desempenho dos
fundos, em relagao ao retorno e risco, comparando o indice IFIX com outros indices que
possuem relacao com o meio imobilidrio e acoes. Para essa finalidade, aprendemos a
utilizar na linguagem de programacao Python testes de hipdteses para as comparagoes
dos indices e métodos de Aprendizagem de Maquinas para realizar as previsoes de h meses
a frente.

A partir da andlise de tendéncia, concluimos que a previsao de tendéncia de indices
ou agoes, que tratamos como um problema de classificacao, é uma aplicacao trabalhosa
de replicarmos de forma pratica, porque a analise de tendéncia usando o indice Ibovespa
ou IFIX mostrou que os resultados dependem da quantidade de meses que desejamos
prever a frente e, principalmente, do periodo dos dados utilizados, pois podemos ter
influéncia de periodos de crise e de grande evolugao. Dos resultados mostrados no Capitulo
[6] percebemos, em geral, que os modelos de Aprendizagem de MAaquinas apresentaram
melhores medidas de avaliacao nos casos com h = 1 e h = 12 dependendo do indice
utilizado na analise, IFIX ou IBOV. Sendo que quando utilizamos apenas dados do indice,
sempre o melhor modelo encontrado é utilizando h = 1, contudo o melhor modelo, em
ambas as analises, foi com previsao de um ano a frente h = 12 que utiliza a retirada
de varidaveis com os resultados da ANOVA. Quando aplicamos apenas dados do indice, o
modelo que deteve o melhor resultado foi a Regressao Logistica, mas quando utilizamos
dados de mercado e / ou feature engineering nenhum dos modelos presentou destaque, pois
como vimos nos resultados, Regressao Logistica, XGBoost, Maquina de Vetores Suporte
e Rede Neural tiveram resultados como o melhor modelo em alguma das analises, em que
fomos adicionando mais varidveis explicativas e/ou utilizando ANOVA para selecionais as
variaveis mais significativas.

Comparando com a dissertacao de mestrado [21], que seguimos para a andlise de
tendéncia, o que acrescentamos foi a utilizacao de dados de mercado e criagao de novas
variaveis através de feature engineering. Além disso, utilizamos apenas trés meses de
valores mais préximos do valor que desejamos prever, isso se mostrou um diferencial, pois
sucedeu em melhores resultados em relacao a acuracia, que na dissertacao denominam
por taxa de acerto. Contudo, como estamos com dados desbalanceados, nao podemos
utilizar essa medida para realizar a avaliacao do modelo. Desta forma, empregamos outra
métrica de avaliagdo, a acuracia balanceada. Caso pudéssemos comparar em relacao a
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acuracia, o melhor modelo para a andlise com o indice IFIX seria o usando o modelo RN
com h = 12 com a utilizacao de apenas os dados do indice, ou as outras situacoes, porque
os resultados se mantiveram similares, com a acurédcia de 82.61%. J& em relacao ao indice
IBOV, os melhores modelos foram RN com h = 12 nas situagoes com dados de mercado
e ANOVA, e todos os dados mais ANOVA, mas quando estamos com dados do indice, de
mercado e variaveis obtidas com feature engineering o melhor modelo foi o SVM, sendo
que estes modelos apresentaram acurdcia de 82.98%.

Comparando o indice IFIX com os indices IBOV, IDIV, SMLL e IMOB, no que diz
respeito ao retorno e risco, concluimos que considerando todo o periodo sem separar em
periodos com IBOV em alta e baixa (ABAB) e IBOV e IFIX em alta e baixa (AIAB),
que os retornos ou média de ganho podem ser considerados iguais, o que significa que
quando realizamos uma aplicacao em qualquer um destes indices teremos retorno mo-
netario similar, ou seja, nao ha diferenca entre investir no indice IFIX e nos demais. Ja
em relacao a volatilidade concluimos que os indices possuem volatilidades diferentes, o
que significa que os riscos obtidos nas aplicagoes de cada um destes indices nao podem ser
considerados similares. Na analise com ABAB, a diferenca com o resultado anterior pode
ser vista somente no fato do indice IDIV e IMOB nao apresentarem retornos similares
em periodo de alta e baixa, respectivamente. Na tltima andlise realizada, AIAB, com
comparacao entre IBOV e IFIX averiguamos que os retornos continuam similares, mas
com a volatilidade acontecendo de forma igual ou similar. Este resultado pode ter relacao
com a crise causada pela COVID-19, no qual houve uma grande queda nos indices finan-
ceiros no periodo de Janeiro de 2020 a Abril de 2020 e posterior recuperacao vagarosa que
averiguamos pela Figura pois uma parte dos dados que colocamos a mais possuem
referéncia a esse periodo de crise.

Projetos futuros que podem melhorar as andlises realizadas sao os seguintes
1. Replicar a analise de tendéncia considerando os casos:

(a) Duas novas andlises: uma apenas utilizando dados dos meses em que houve
crise na economia, com queda do indice, e outra com os meses sem, com a
finalidade de sabermos se as andlises continuam as mesmas e os resultados
ficam mais estaveis. Contudo, como teremos menos dados, uma possibilidade
¢ usar dados didrios dos indices.

(b) Para os fundos imobilidrios e ag¢oes, com o intuito de verificarmos se os resul-
tados se mantém instaveis ou melhoram dependendo do fundo imobiliario, da
acao, ou ainda do setor em que estao presentes.

(¢) Aplicando anélises que utilizam fundos imobilidrios ou agoes, separadas por
tipo ou setor, em vez dos indices Ibovespa e IFIX. Também aqui, fazer analises
com e sem periodo de crise economica.

(d) Com e sem as opgoes anteriores, aplicando alguma técnica para balanceamento
dos dados como, por exemplo, Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) e Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN).

2. A anélise de comparagao entre os indices poderiamos refazer em duas andalises. Uma
com meses em que ocorreu crise econdmica e outra em que nao ocorreu.
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Anexo A - Tabelas dos resultados da
analise de tendéncia usando métodos
de Machine Learning - indice
Ibovespa

Neste Anexo apresentamos as tabelas dos resultados da andlise de tendéncia usando ML
na aplicagao com os dados do indice Ibovespa, em relacao aos métodos ML e janela de
previsao h meses a frente. A Tabela compreende a analise somente com o indice
IBOV, a Tabela contém os resultados utilizando dados do indice e dados de mercado
considerados utilizando 90% das varidveis mais significativas, na Tabela temos os
resultados relativos ao incremento de variaveis usando feature engineering sem aplicacao
da ANOVA e na Tabela exibimos os resultados utilizando 90% das varidveis mais
significativas (indice, dados de mercado e feature engineering) obtidas pela ANOVA. Os
trés melhores resultados em relacao a medida de avaliagao acuracia balanceada estao em
negrito nas tabelas.

Tabela A.1: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IBOV sem dados de mercado sem feature engineering.

Métodos | h | Acuracia Acuracia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 67.35% 68.37% 0.80 0.65 0.71
RF 38.78% 51.61% 1.00 0.03 0.06
XGB 1 38.78% 51.61% 1.00 0.03 0.06
SVM 40.82% 40.41% 0.54 0.42 0.47
RN 40.82% 53.23% 1.00 0.06 0.12
RL 45.83% 55.60% 0.80 0.34 0.48
RF 29.17% 51.43% 1.00 0.03 0.06
XGB 3 29.17% 51.43% 1.00 0.03 0.06
SVM 50.00% 53.63% 0.76 0.46 0.57
RN 29.17% 51.43% 1.00 0.03 0.06
RL 27.08% 52.70% 1.00 0.05 0.10
RF 27.08% 52.70% 1.00 0.05 0.10
XGB 6 25.00% 51.35% 1.00 0.03 0.05
SVM 41.67% 43.00% 0.71 0.41 0.52
RN 22.92% 50.00% 0.00 0.00 0.00

Continua na proxima pdgina

74



Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 74.47% 44.87% 0.81 0.90 0.85
RF 17.02% 50.00% 0.00 0.00 0.00
XGB 12 17.02% 50.00% 0.00 0.00 0.00
SVM 31.91% 19.23% 0.65 0.38 0.48
RN 17.02% 50.00% 0.00 0.00 0.00

Fonte: O autor (2021).

Tabela A.2: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IBOV com dados de mercado sem feature engineering, usando 90% das varidveis

obtidas com a ANOVA.

Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 36.73% 50.00% 0.00 0.00 0.00
RF 57.14% 55.65% 0.68 0.61 0.64
XGB 1 57.14% 54.48% 0.67 0.65 0.66
SVM 63.27% 50.00% 0.63 1.00 0.78
RN 63.27% 50.00% 0.63 1.00 0.78
RL 72.92% 50.00% 0.73 1.00 0.84
RF 72.92% 52.42% 0.74 0.97 0.84
XGB 3 47.92% 42.53% 0.68 0.54 0.60
SVM 52.08% 64.73% 0.93 0.37 0.53
RN 72.92% 50.00% 0.73 1.00 0.84
RL 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
RF 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
XGB 6 66.67% 43.24% 0.74 0.86 0.80
SVM 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
RN 22.92% 50.00% 0.00 0.00 0.00
RL 82.98% 50.00% 0.83 1.00 0.91
RF 19.15% 51.28% 1.00 0.03 0.05
XGB 12 | 48.94% 34.46% 0.76 0.56 0.65
SVM 65.96% 79.49% 1.00 0.59 0.74
RN 82.98% 50.00% 0.83 1.00 0.91

Fonte: O autor (2021).

Tabela A.3: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IBOV com dados de mercado e feature engineering.

Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 44.90% 55.29% 0.83 0.16 0.27
RF 1 48.98% 52.69% 0.67 0.39 0.49
XGB 42.86% 50.18% 0.64 0.23 0.33
SVM 36.73% 50.00% 0.00 0.00 0.00

Continua na proxima pdgina
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Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RN 1 51.02% 55.47% 0.71 0.39 0.50
RL 54.17% 56.48% 0.78 0.51 0.62
RF 75.00% 70.77% 0.85 0.80 0.82
XGB 3 62.50% 47.69% 0.72 0.80 0.76
SVM 37.50% 54.73% 0.86 0.17 0.29
RN 72.92% 50.00% 0.73 1.00 0.84
RL 81.25% 59.09% 0.80 1.00 0.89
RF 79.17% 54.55% 0.79 1.00 0.88
XGB 6 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
SVM 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
RN 22.92% 50.00% 0.00 0.00 0.00
RL 82.98% 50.00% 0.83 1.00 0.91
RF 19.15% 51.28% 1.00 0.03 0.05
XGB 12 | 53.19% 71.79% 1.00 0.44 0.61
SVM 82.98% 50.00% 0.83 1.00 0.91
RN 17.02% 50.00% 0.00 0.00 0.00

Fonte: O autor (2021).

Tabela A.4: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -

Indice IBOV com dados de mercado, feature engineering, usando 90% das varidveis
obtidas com a ANOVA.

Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 44.90% 54.12% 0.75 0.19 0.31
RF 51.02% 54.30% 0.68 0.42 0.52
XGB 1 51.02% 48.48% 0.62 0.58 0.60
SVM 46.94% 52.24% 0.67 0.32 0.43
RN 36.73% 50.00% 0.00 0.00 0.00
RL 72.92% 50.00% 0.73 1.00 0.84
RF 47.92% 49.78% 0.73 0.46 0.56
XGB 3 60.42% 51.10% 0.74 0.71 0.72
SVM 41.67% 57.58% 0.89 0.23 0.36
RN 72.92% 50.00% 0.73 1.00 0.84
RL 79.17% 54.55% 0.79 1.00 0.88
RF 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
XGB 6 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
SVM 77.08% 50.00% 0.77 1.00 0.87
RN 22.92% 50.00% 0.00 0.00 0.00
RL 82.98% 50.00% 0.83 1.00 0.91
RF 12 17.02% 50.00% 0.00 0.00 0.00
XGB 57.45% 54.49% 0.85 0.59 0.70
SVM 63.83% 78.21% 1.00 0.56 0.72
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Métodos

, . Acuracia s
Acuracia Precisao Recall F1-Score
Balanceada

RN

12

17.02% 50.00% 0.00 0.00 0.00

Fonte: O autor (2021).
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Anexo B - Tabelas dos resultados da
analise de tendéncia usando métodos

de Machine Learning - indice IFIX

Neste Anexo exibimos tabelas resultantes da andlise de tendéncia usando ML, referentes
a aplicacao com dados do indice IFIX. A Tabela tem referéncia a analise a utilizagao
apenas dados do indice IFIX, a Tabela compreende a analise com a adi¢ao dos dados
de mercado sem feature engineering, a Tabela tém a analise com feature engineering
a mais e a Tabela os resultados sdo da anélise com utilizacao de 95% das varidveis
mais significativas (indice, dados de mercado e feature engineering) pela ANOVA. Os
trés melhores resultados em relacao a medida de avaliagao acuracia balanceada estao em
negrito nas tabelas.

Tabela B.1: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IFIX sem dados de mercado sem feature engineering.

Métodos | h | Acuracia Acuracia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 68.00% 62.85% 0.72 0.81 0.76
RF 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
XGB 1 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
SVM 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
RN 48.00% 49.65% 0.64 0.44 0.52
RL 75.00% 54.74% 0.81 0.89 0.85
RF 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
XGB 3 20.83% 50.00% 0.00 0.00 0.00
SVM 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
RN 70.83% 44.74% 0.77 0.89 0.83
RL 66.67% 44.44% 0.73 0.89 0.80
RF 25.00% 50.00% 0.00 0.00 0.00
XGB 6 25.00% 50.00% 0.00 0.00 0.00
SVM 75.00% 50.00% 0.75 1.00 0.86
RN 75.00% 50.00% 0.75 1.00 0.86
RL 39.13% 33.55% 0.73 0.42 0.53
RF 12 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
XGB 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
SVM 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90

Continua na proxima pdgina
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Métodos | h | Acuracia Acuracia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RN 12 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90

Fonte: O autor (2021).

Tabela B.2: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IFIX com dados de mercado sem feature engineering.

Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 64.00% 52.43% 0.65 0.94 0.77
RF 60.00% 46.88% 0.63 0.94 0.75
XGB 1 56.00% 48.61% 0.63 0.75 0.69
SVM 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
RN 64.00% 64.58% 0.77 0.63 0.69
RL 70.83% 44.74% 0.77 0.89 0.83
RF 45.83% 51.05% 0.80 0.42 0.55
XGB 3 33.33% 57.89% 1.00 0.16 0.27
SVM 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
RN 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
RL 62.50% 41.67% 0.71 0.83 0.77
RF 20.83% 25.00% 0.43 0.17 0.24
XGB 6 20.83% 41.67% 0.00 0.00 0.00
SVM 75.00% 50.00% 0.75 1.00 0.86
RN 75.00% 50.00% 0.75 1.00 0.86
RL 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
RF 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
XGB 12 | 78.26% 47.37% 0.82 0.95 0.88
SVM 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
RN 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90

Fonte: O autor (2021).

Tabela B.3: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IFIX com dados de mercado e feature engineering.

Métodos | h | Acuracia Acuracia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 56.00% 55.90% 0.69 0.56 0.62
RF 60.00% 49.31% 0.64 0.88 0.74
XGB 1 60.00% 49.31% 0.64 0.88 0.74
SVM 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
RN 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
RL 70.83% 44.74% 0.77 0.89 0.83
RF 5 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
XGB 29.17% 47.89% 0.75 0.16 0.26
SVM 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
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Métodos | h | Acuracia Acurdcia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RN 3 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
RL 66.67% 44.44% 0.73 0.89 0.80
RF 45.83% 47.22% 0.73 0.44 0.55
XGB 6 25.00% 44.44% 0.50 0.06 0.10
SVM 75.00% 50.00% 0.75 1.00 0.86
RN 37.50% 47.22% 0.71 0.28 0.40
RL 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
RF 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
XGB 12 | 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
SVM 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
RN 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90

Fonte: O autor (2021).

Tabela B.4: Resultado da previsao para h meses usando métodos de Machine Learning -
Indice IFIX com dados de mercado, feature engineering e 95% das variaveis obtidas com

a ANOVA.
Métodos | h | Acuracia Acuracia Precisao Recall F1-Score
Balanceada
RL 56.00% 53.47% 0.67 0.63 0.65
RF 60.00% 49.31% 0.64 0.88 0.74
XGB 1 64.00% 54.86% 0.67 0.88 0.76
SVM 64.00% 50.00% 0.64 1.00 0.78
RN 44.00% 46.53% 0.60 0.38 0.46
RL 70.83% 44.74% 0.77 0.89 0.83
RF 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
XGB 3 29.17% 47.89% 0.75 0.16 0.26
SVM 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
RN 79.17% 50.00% 0.79 1.00 0.88
RL 66.67% 44.44% 0.73 0.89 0.80
RF 45.83% 47.22% 0.73 0.44 0.55
XGB 6 16.67% 27.78% 0.25 0.06 0.09
SVM 75.00% 50.00% 0.75 1.00 0.86
RN 66.67% 44.44% 0.73 0.89 0.80
RL 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
RF 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
XGB 12 | 91.30% 75.00% 0.90 1.00 0.95
SVM 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90
RN 82.61% 50.00% 0.83 1.00 0.90

Fonte: O autor (2021).
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Anexo C - Tabelas das variaveils mais

significativas obtidas através da
ANOVA.

Neste Anexo apresentamos as tabelas da ANOVA com as varidveis mais significativas
dos dados da analise de tendéncia com os indices IBOV e IFIX. Estas tabelas contém os
resultados do modelo com todos os dados: indice, dados de mercado e feature engineering,
conforme as andlises para cada um dos indices IBOV e IFIX.

Tabela C.1: Variaveis mais significativas usando ANOVA com dados do indice, mercado
e feature engineering - indice IBOV - parte 1

Variavel h | F Score P-Valor Variavel h | F Score P-Valor
variavel 1 7.1425 0.0080 variavel 6 10.5937 0.0013
IPCA més t-0 2.7121 0.1009 | dolar mes t-1 9.0484 0.0029
variavel 6 1.4544 0.2290 | dolar mes t-0 8.3506 0.0042
dolar meés t-1 1.1596 0.2826 variavel 3 8.2619 0.0044
mes t-1 1.0700 0.3020 | dolar més t-2 7.8406 0.0055
ouro mes t-1 0.9843 0.3221 variavel 8 3.1243 0.0784
dolar més t-0 0.9342 0.3348 ouro meés t-0 1.8493 0.1752
ouro meés t-0 0.8492 0.3577 ouro meés t-1 1.7123 0.1919
variavel 4 0.7914 0.3746 variavel 5 1.6705 0.1974
ouro mes t-2 1 0.7010 0.4033 varidavel 4 3 1.5933 0.2081
meés t-0 0.6944 0.4055 ouro mes t-2 1.5316 0.2171
variavel 3 0.6354 0.4262 | IPCA més t-2 1.4595 0.2282
IPCA més t-1 0.4521 0.5020 | IPCA més t-1 1.3202 0.2517
variavel 2 0.4373 0.5091 meés t-1 0.9892 0.3210
dolar meés t-2 0.4325 0.5114 varidvel 2 0.9386 0.3336
varidvel 5 0.3950 0.5303 mes t-2 0.9076 0.3417
variavel 8 0.3620 0.5479 varidvel 1 0.5515 0.4584
IPCA més t-2 0.2813 0.5963 meés t-0 0.5424 0.4622
meés t-2 0.2253 0.6354 | IPCA més t-0 0.5311 0.4669
variavel 7 0.0474 0.8278 varidvel 7 0.0002 0.9881

Fonte: O autor (2021).
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Tabela C.2: Variaveis mais significativas usando ANOVA com dados do indice, mercado
e feature engineering - indice IBOV - parte 2

Variavel h | F Score P-Valor Variavel h | F Score P-Valor
dolar meés t-0 23.2966 0.0000 variavel 6 38.0803 0.0000
dolar mes t-1 22.8547 0.0000 dolar més t-0 32.7243 0.0000

variavel 3 21.9513 0.0000 | dolar més t-1 30.0014 0.0000

variavel 6 21.8820 0.0000 variavel 3 29.1712 0.0000
dolar meés t-2 21.3690 0.0000 dolar meés t-2 28.5386 0.0000
ouro meés t-0 4.7072 0.0310 ouro meés t-0 13.2461 0.0003
ouro mes t-1 4.6491 0.0321 ouro mes t-1 13.0831 0.0004

variavel 4 4.3629 0.0378 variavel 4 12.9755 0.0004
ouro meés t-2 4.2127 0.0412 ouro mes t-2 12.887 0.0004

mes t-2 6 1.8941 0.1701 mes t-0 19 7.3524 0.0072
variavel 2 1.8319 0.1772 mes t-1 6.8591 0.0094
mes t-1 1.6840 0.1957 variavel 2 6.6653 0.0105
mes t-0 1.3553 0.2455 mes t-2 6.5192 0.0113

variavel 5 0.9460 0.3318 variavel 1 3.7844 0.0530
IPCA més t-1 0.9071 0.3419 variavel 8 2.228 0.1369
IPCA més t-2 0.7594 0.3844 variavel 5 1.3965 0.2385
IPCA més t-0 0.7380 0.3912 | IPCA més t-2 1.3241 0.2511

varidvel 7 0.4959 0.4820 | IPCA meés t-1 0.9496 0.3309

variavel 1 0.1965 0.6580 | IPCA més t-0 0.7934 0.3740

variavel 8 0.0065 0.9356 variavel 7 0.4078 0.5237

Fonte: O autor (2021).

Tabela C.3: Variaveis mais significativas usando ANOVA com dados do indice, mercado
e feature engineering - indice IFIX - parte 1

Variavel h | F Score P-Valor Variavel h | F Score P-Valor
variavel 1 6.2343 0.0139 | IPCA meés t-1 1.6189 0.2057
varidvel 6 5.7609 0.0179 varidvel 4 1.4637 0.2288
IPCA més t-1 1.7294 0.1910 variavel 7 1.2217 0.2713
variavel 7 1.1058 0.2951 IPCA meés t-2 0.9798 0.3243
meés t-1 0.9378 0.3348 | IPCA meés t-0 0.6015 0.4395
meés t-0 0.8469 0.3593 variavel 6 0.5934 0.4427
varidvel 4 0.6316 0.4283 varidvel 1 0.2431 0.6229
IPCA mést-0| 1| 0.5627 0.4547 | IBOV mest-0 | 3| 0.1303 0.7187
variavel 2 0.5381 0.4646 | IBOV meés t-2 0.1046 0.7470
mes t-2 0.3789 0.5394 varidvel 3 0.0611 0.8051
IPCA més t-2 0.1692 0.6815 meés t-0 0.0150 0.9028
IBOV meés t-2 0.1445 0.7045 | IBOV mes t-1 0.0076 0.9309
IBOV meés t-0 0.0445 0.8333 meés t-2 0.0062 0.9376
variavel 3 0.0438 0.8346 variavel 2 0.0025 0.9601
IBOV mes t-1 0.0207 0.8858 meés t-1 0.0001 0.9942

Fonte: O autor (2021).
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Tabela C.4: Variaveis mais significativas usando ANOVA com dados do indice, mercado
e feature engineering - indice IFIX - parte 2

Variavel h | F Score P-Valor Variavel h | F Score P-Valor
variavel 7 0.6927 0.4070 | IPCA més t-2 4.4174 0.0379
variavel 4 0.4228 0.5169 variavel 4 3.8782 0.0515
IPCA més t-2 0.3928 0.5321 | IPCA més t-1 1.2913 0.2583
variavel 2 0.3151 0.5757 variavel 7 0.9064 0.3432
mes t-2 0.3148 0.5758 variavel 6 0.4277 0.5145
meés t-1 0.3130 0.5770 variavel 1 0.3994 0.5287
IPCA meés t-1 0.2623 0.6095 mes t-2 0.3503 0.5552
mes t-0 6 | 0.2396 0.6255 variavel 2 12| 0.3289 0.5675
variavel 1 0.2316 0.6312 meés t-1 0.2849 0.5946
variavel 3 0.2300 0.6324 meés t-0 0.1105 0.7403
IBOV meés t-2 0.2275 0.6343 | IBOV mes t-2 0.0773 0.7815
IBOV meés t-1 0.2261 0.6353 variavel 3 0.0728 0.7878
IBOV meés t-0 0.1132 0.7371 | IPCA més t-0 0.0644 0.8002
variavel 6 0.1005 0.7518 | IBOV mes t-1 0.0613 0.8048
IPCA més t-0 0.0261 0.8720 | IBOV mes t-0 0.0206 0.8861

Fonte: O autor (2021).
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Anexo D - Tabela com dados da composicao do fundo
imobiliario HGRE11 e valores de alguns indicadores

Tabela D.1: Relagao dos iméveis que compoe o fundo HGRE11, com alguns indicadores.

Regiao Nome do Imével ABL (m?) Unidades Participagcao Vacancia Classificagao
Berrini Ed. Brasilinterpart 887 4 5.76% 30.00% Lajes Individuais (BB)
Berrini Roberto Sampaio Ferreira 3.250 6 40.00% 33.33%  Lajes-Part. Relevante (BB)
Berrini Berrini One 1.0794 15 33.14% 18.39% Lajes Individuais (AAA)
SCM Transatlantico 1.579 3 6.94% 100.00% Lajes Individuais (BB)
SCM Centro Empresarial SP 2.844 2 1.43% 0.00% Monousuério (BB)
sCcMCH BB Antonio Chargas 4.259 2 100.00% 0.00% Monousuario (BB)
sCcMcH Ed. Chucri Zaidan 21.906 1 100.00% 0.00% Monousuario (AA)
Paulista Ed. Paulista Star 10.593 16 100.00% 100.00% Torre Corporativa (A)
Paulista Torre Martiniano 17.600 22 100.00% 100.00% Torre Corporativa (A)
Faria Lima Mario Garnero 3.654.2 5 15.00% 0.00%  Lajes-Part. Relevante (BB)
Faria Lima Ed. Faria Lima 4.440 10 17.48% 0.00%  Lajes-Part. Relevante (BB)
Zona Norte Sao Paulo Totvs 21.100 1 100.00% 0.00% Monousuario (AAA)
Centro de Sao Paulo LIQ Alegria 19.049 1 100.00% 0.00% Monousuario (C)
RMH de Sao Paulo Sercom Taboao 16.488 1 100.00% 0.00% Monousuério

Continua na proxima pdgina

'Regido que compreende Santo Amaro, Chacara Santo Anténio, Morumbi e Churi
2Regiao Metropolitana



g8

Regiao Nome do Imével ABL (m?) Unidades Participagcao Vacancia Classificagao
14.529 (Galpao)
Interior de Sao Paulo  Empresarial Dom Pedro  4.496 (Galpao) 1 100.00% 13.20% Outros
6.518 (Galpao)
Barueri Ed. Jatobd - CBOP 16.289 1 50.00% 10.37% Lajes-Part. Relevante (A)
Rio de Janeiro Torre Rio Sul 1.717 8 1.27% 43.75% Lajes Individuais (BB)
Rio de Janeiro Teleporto 2.310 6 5.55% 19.77% Lajes Individuais (BB)
Curitiba GVT Curitiba 7.708 1 100.00% 0.00% Monousuério
Porto Alegre Guaiba 10.660 1 100.00% 55.00% Torre Corporativa

Fonte: O autor (2021).



Apendice - Conceitos Basicos e
Preliminares Usados no Trabalho

Neste apéndice apresentamos as defini¢coes dos conceitos e termos basicos utilizados neste
trabalho. A lista de termos estd em ordem alfabética.

Data Frame
Sao itens de duas dimensoes normalmente usados para arquivar base de dados. As
duas dimensoes de um data frame podem ter medidas/unidades diferentes.

Erros do tipo I e tipo II
Os erros do tipo I e do tipo II sao os erros que podem ocorrer em testes de hipotese
e desejamos que sejam evitados ou que ocorram o minimo possivel. O erro tipo I
acontece quando rejeitamos a hipdtese nula Hy quando na realidade ela é verdadeira,
conforme Tabela [A.1l O erro do tipo II acontece quando aceitamos uma hipétese
nula que nao possui veracidade.

Tabela A.1: Tipos de erros que podem ocorrer no teste de hipotese.

: Decisao do Teste
Realidade Aceitamos H, | Rejeitamos Hy
Hj verdadeira 11—« erro ;1p0 I
H, falsa Erro tﬁlpo II 13

Fonte: O autor (2021).

Em termos de probabilidade, erro tipo I é P(Rejeitar Hy|Hy verdadeira) e erro
tipo 11 é P(Aceitar Hy|Hy falsa).

Feature Engineering
Feature engineering é uma expressao utilizada para designar o conjunto de técnicas
aplicadas para a criagao de novas varidveis explicativas [I3]. Essas técnicas vao desde
transformacoes matematicas em variaveis ja existentes para tirar mais informacoes
até a criacdo de novas varidveis (features) a partir da compreensao da area de
negocios.

GridSearch
Técnica usada computacionalmente, para testar e encontrar os melhores hiper-
parametros [26]. Para utilizar o GridSearch passamos uma lista de parametros para
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o computador, que testarda as combinacgoes possiveis por intermédio da validagao
cruzada e informard a melhor combinagao dos hiperparametros.

Hipétese Nula e Hipotese Alternativa

As hipéteses nula e alternativa sao as hipdteses que compoem os testes estatisticos
chamados por teste de hipotese. A hipdtese nula Hy é a hipotese elaborada com o
proposito de ser testada e a hipotese alternativa H; é a hipotese contraria a hipotese
nula que com base em dados numéricos podem levar a rejeicao da hipdtese nula
[20]. Estas hipdteses sao traduzidas em termos matematicos a partir de suposicoes
pensadas e/ou elaboradas pelo(a) pesquisador(a) que deseja decidir se sua suposi¢ao
esta correta ou nao. Por exemplo, uma empresa farmacéutica esta desenvolvendo um
novo medicamento e tem a intensao de saber se o tempo de efeito desse medicamento
¢ maior que o do concorrente. Para isso, a empresa testa a hipétese de que o tempo
médio de efeito é menor que a média do medicamento do concorrente contra a
hipétese de que essa suposi¢ao é ao contraria. Em termos matematicos,

{HO * Mnovo medicamento — HMmedicamento concorrente

Hl * Mnovo medicamento < Hmedicamento concorrente -

Nivel de Significancia
O nivel de significancia é a probabilidade méxima aceitada para erro do tipo I que
pode acontecer num teste de hipétese. Normalmente, é denotada por « e o valor
comumente usado é 0.05.

Overfitting e Underfitting
Overfitting é o ajuste exagerado do modelo em relacao aos dados de treinamento
do problema que se esteja resolvendo. Esse sobreajuste resulta em uma medida de
avaliacao com resultado bom, por exemplo, modelagem que apresenta a acuracia de
quase 100% nos dados de treinamento, mas que na validacao gera resultados ruins,
baixa acuracia.

Underfitting denota o subajuste do modelo, isto é, quando o ajuste do modelo aos
dados apresentam resultados que nao possui uma performance satisfatéria. Desta
forma, este modelo apresentara resultados problematicos e consequentemente tera
mais predicoes de novos dados em classe errada.

Na pratica, buscamos um balanceamento nas predigoes e ajuste dos dados para nao
haver nem overfitting nem underfitting.

P-valor
O P-valor expressa a probabilidade dos dados terem ocorrido sob a hipdtese nula e
este valor é calculado a partir de um teste estatistico, que descreve a probabilidade
de uma observacao estar em consonancia a hipdtese nula [4]. Para tomada de decisao
nos testes de hipoteses, caso o p-valor seja menor ou igual ao nivel de significancia
« rejeitamos a hipdtese nula, caso contrario aceitamos a hipdtese nula.

Regiao de Aceitacao e Regiao Critica
A regiao de aceitacao compreende o intervalo de valores da variavel de teste que
conduzem a aceitacao da hipétese nula Hy [20]. Caso o valor calculado do teste se
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localize nessa regiao, aceitaremos a hipotese nula. Essa regiao possui a probabilidade
de ocorrer de 1 — a, em que a é o nivel de significancia. Essa regiao fica na area
compreendida pelo intervalo

[—valoT critico, VAlOT eritico] MO caso bicaudal,
[—valor e itico, 00) NO caso unilateral a esquerda,
(—00, valoreite,) No caso unilateral a direita.

A regiao critica compreende ao intervalo de valores da variavel do teste que direcio-
nam a aceita¢ao da hipdtese nula [20]. Caso o valor calculado do teste esteja nesta
regiao, rejeitaremos a hipétese nula. Esta regiao tem area complementar a area da
regiao de aceitacao e possui probabilidade de ocorréncia «. O intervalo em que se
encontra a regiao critica em cada caso é o seguinte

(—00, — valoreritico) U [0alor eritico, 00) N0 caso bicaudal,
(—00, — valoreiieo) NO caso unilateral a esquerda,
[valoreritico, 0] NO caso unilateral a direita.

Na Figura observamos as regioes de aceitacao e rejeicao (critica) de cada um
dos trés casos.

Regido de Regido de
Aceitagio Aceitacao

Regideo Critica
a

Regiao Critica
(=4

A

—valorriico valoresiico
Regido de
Aceitacdo
Regido Critica Regido Critica
a2
—valorerico \ valoretico
Figura A.1: Opcoes de testes de hipdteses: unilateral a esquerda, unilateral a direita e

bilateral.
Fonte: O autor (2021).

Teste de hipdtese
E um método estatistico utilizado para decidir sobre a escolha entre duas hipdteses:
a hipotese nula Hj e a hipdtese alternativa H;. Para essa escolha utilizamos dados
reais ou criados computacionalmente baseados em alguma distribuicao de proba-
bilidade. Na literatura da area de Estatistica, existem varios testes de hipotese,
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como teste para média, variancia, proporc¢ao, etc. E com estes testes buscamos uma
tomada de decisao entre rejeitar ou nao a hipétese nula.

Teste Unilateral e Teste Bilateral
Em conformidade com a hipdtese alternativa H;, podemos ter os testes de forma
unilateral (unicaudal) & esquerda, unilateral a direita ou bilateral (bicaudal). Ve-
jamos na Figura cada um destas opgoes de testes de hipdtese. Ou seja, testes
cujas hipoteses sao

Hoy @ p= po {Hoi,u:,uo {HOZM:MO
, ou , ou ,
{H13M<M0 Hy ot > o Hy:p# po

respetivamente. Nos testes bilaterais o nivel de significancia a é divido para cada
uma das caudas, ou melhor dizendo, cada uma das caudas possui metade da proba-
bilidade do erro do tipo I («/2).

Valor Calculado e Valor Critico
O valor critico valor..;; ¢ o valor encontrado acerca de uma distribuicao de proba-
bilidade que define o limite da regiao critica, sendo que nos testes bilaterais temos
dois pontos criticos e nos testes unilaterais um ponto critico.

O valor calculado wvalor.,. é o valor obtido por uma férmula especifica de cada
teste de hipdtese. Este valor calculado é usado para saber se a hipdtese nula sera
aceita ou rejeitada, para isso comparamos o valor calculado com o valor critico.
Dessa maneira rejeitamos a hipdtese nula se o valor.,. estiver na regiao critica e
aceitamos se estiver na regiao de aceitacao.
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