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RESUMO

Atualmente, ha um crescente nimero de pessoas fisicas investindo em Fundos de
Investimento Imobilidrio no Brasil. Como a precificacao desses fundos no mercado depende da
percepgao dos investidores em relagdo as diversas caracteristicas do fundo (além de situagdes
externas aos mesmos), a analise por parte dos gestores dos indicadores que mais estdo
associados ao preco praticado no mercado ¢ de grande interesse. Por exemplo, no crescimento
do fundo através de emissdes, cujo sucesso esta diretamente relacionado ao prego de mercado
sobre o valor patrimonial (P/VP), saber quais indicadores impactam nessa relagao pode ser util
para direcionar agdes estratégicas a fim de melhorar tal indicador. Neste contexto, este trabalho
tem como objetivo investigar, por meio de técnicas de Aprendizado de MAaquina, as
caracteristicas internas e externas aos fundos que mais sao relevantes na previsao do P/VP. Para
essa analise, utilizamos o modelo de floresta aleatdria e extraimos a interpretabilidade a partir
de um método agndstico. A partir da aplicagdo da proposta em FIIs dos setores de shoppings e
imoéveis logisticos, verificamos que o fator de maior relevancia no P/VP foi os juros reais
futuros medidos pela NTNB 2035, ou seja, uma informagdo externa ao fundo. No entanto,
alguns fatores internos mostraram uma certa relevancia, como a vacancia fisica, DY patrimonial
anualizado e nimero de cotistas. Sendo assim, as conclusdes obtidas oferecem subsidios para
que os gestores tomem decisdes estratégicas quanto a valorizagdo dos seus ativos € expansao

dos fundos imobiliarios

Palavras-chave: Mercado financeiro, Fundos de investimento imobiliario,

Aprendizado de maquina, Interpretabilidade.

ABSTRACT

Currently, there is a growing number of individual investors allocating capital to Real
Estate Investment Funds (FIIs) in Brazil. Since the market pricing of these funds depends on
investors’ perception regarding the fund’s various characteristics (in addition to external
factors), it is of great interest for managers to analyze which indicators are most closely
associated with the market price. For example, in the case of fund growth through new share
issuances, whose success is directly related to the market-to-book ratio (P/VP), understanding
which indicators impact this relationship can be useful to guide strategic actions aimed at
improving such metric. In this context, this study aims to investigate, through Machine Learning
techniques, the internal and external characteristics of FIIs that are most relevant for predicting

the P/VP ratio. For this analysis, we applied the random forest model and extracted
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interpretability using an agnostic method. By applying the proposed approach to FIIs in the
shopping mall and logistics real estate sectors, we found that the most relevant factor for P/VP
was future real interest rates measured by the NTNB 2035, i.e., an external piece of information
relative to the fund. However, some internal factors also showed certain relevance, such as
physical vacancy, annualized book dividend yield (DY), and number of investors. Therefore,
the conclusions obtained provide valuable insights for managers to make strategic decisions

regarding the appreciation of their assets and the expansion of real estate investment funds.

Keywords: Financial market, Real estate investment funds, Machine learning,

Interpretability.
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1. INTRODUCAO

E notavel o crescente interesse dos brasileiros em iniciarem seus investimentos na Bolsa
de Valores. Dentre os possiveis ativos financeiros, os Fundos de Investimento Imobilidrio (FIIs)
se mostram como um dos investimentos que mais atraem pessoas fisicas, por exemplo, para
complementar uma renda passiva na aposentadoria (DAS CUBERO et al., 2024). Como
apontou o relatdrio da B3 de dezembro de 2024 (B3, 2024), o total de investidores em Flls
cresceu 14% apenas no ano anterior. Isso refor¢a a importancia deste ativo financeiro tanto para
compor a gama de investimentos dos brasileiros quanto para a analise por parte dos gestores e
administradores de tais fundos, uma vez que o0s mesmos possuem como interesse O

desenvolvimento deste mercado.

Via de regra, um FII no Brasil cresce a partir de emissdes de novas cotas. Suponha que,
hoje, a cota unitaria de um fundo (seu valor de mercado) custe R$ 100,00 na bolsa de valores.
Ou seja, este seria o valor que os investidores estariam precificando o ativo. Além disso,
suponha que tal cota possua um valor patrimonial (avaliado de acordo com seus imoveis, por
exemplo) de R$ 90,00 por cota. Em resumo, o procedimento de emissdo de cotas consiste em
(emitir e) vender novas cotas do fundo, geralmente dando preferéncia de compra aos ja
investidores do fundo, estabelecendo um valor de venda para tais cotas. Salvo algumas
excegoes, esse valor de venda € menor que o valor de mercado e maior que o valor patrimonial
(em nosso exemplo, entre R$90,00 ¢ R$ 100,00), para que a emissdo atraia o interesse dos
investidores em comprar novas cotas “com desconto” e cujo valor patrimonial ndo seja diluido.
Ou seja, a razdo entre o valor de mercado, precificado pelos investidores na bolsa de valores, e

o valor patrimonial indica um elemento crucial no potencial crescimento de um FII.

Representaremos, aqui, esse indicador por P/VP (Prego/Valor Patrimonial). Note que,
se esse indicador for maior que 1, hé a possibilidade de sucesso na emissdo de novas cotas, uma
vez que pode se estabelecer um valor de venda maior que o patrimonial € menor que o de
mercado. Por outro lado, se for menor que 1, provavelmente ndo serd um atrativo para os
investidores pessoas fisicas, visto que elas pagariam mais caro do que esta valendo no mercado
e o patrimonio dos que j& possuem cotas do fundo seria diluido. Vale ressaltar que hé diversos
outros parametros envolvidos no sucesso ou fracasso de uma emissdo. Neste artigo, discutimos

apenas a relagdo valor de mercado/valor patrimonial pois sera utilizada em nossas analises.
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Claramente, o P/VP sofre flutuagdes diarias devido ao valor de mercado variar. Embora
fundos imobiliarios sejam considerados, por muitos, menos volateis em comparagao com outros
ativos financeiros (SCOLESE et al., 2015; ALMEIDA et al., 2021), ha momentos em que certos
fundos ficam com a relacao P/VP > 1 e, em outros momentos, P/VP < 1. Diversos fatores podem
estar associados a tais variacdes, desde fatores externos aos fundos (como a taxa bésica de juros
do pais) até fatores internos (como o valor do provento distribuido ou o total da divida do
fundo). Do ponto de vista do gestor de um FII, nada pode ser feito em relagdo aos fatores
externos ao fundo. No entanto, surge como uma andlise interessante avaliar quais fatores
internos podem ser melhorados a fim de aumentar a precificacdo do fundo pelos investidores
na bolsa de valores. Como consequéncia, ha o aumento da relacdo P/VP e, dessa forma, o gestor

tem a possibilidade de emitir novas cotas e crescer o fundo.

Com base no contexto acerca da emissao de fundos imobiliarios mencionado acima, o
objetivo principal deste artigo consiste em investigar, a partir de métodos de Aprendizado de
Maquina, qual o impacto de cada caracteristica externa e interna dos fundos (indicadores
financeiros que os caracterizam no mercado) na relacdo P/VP prevista pelo modelo. Como
fundos de setores diferentes possuem indicadores diferentes, em nossas analises os indicadores
sao avaliados fixando um setor e coletando as informagdes de um conjunto de FllIs deste setor
ao longo do tempo. Dentre os diversos setores existentes no mercado de FlIs, selecionamos os
principais veiculos voltados para os segmentos de shoppings e iméveis logisticos. Os FlIs de
shoppings investem em centros comerciais que geram receita principalmente por meio da
locacdo de espagos para lojistas e cobranga de aluguel percentual sobre as vendas. Esses fundos
costumam ter uma correlagdo positiva com o desempenho do varejo e com a atividade
econdmica do pais, j4 que o aumento no consumo beneficia as vendas dos lojistas e, por
consequéncia, a receita do fundo. Ja os FIIs logisticos investem em galpdes e centros de
distribuicdo, voltados ao atendimento de empresas de diversos setores, como e-commerce,
varejo, agronegocio e industria. A demanda por espagos logisticos tem crescido nos ultimos
anos, impulsionada principalmente pela expansao do comércio eletronico e pela necessidade
das empresas de manter cadeias de suprimento eficientes. Esses fundos geralmente firmam
contratos de longo prazo (built-to-suit ou contratos atipicos), o que proporciona maior
previsibilidade de receita. Além disso, sua performance tende a ser menos sensivel a oscilacao
do consumo no curto prazo, apresentando um perfil mais defensivo em relacdo a outros

segmentos.
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De posse dos dados, aplicamos o modelo de Floresta Aleatoria para prever o P/VP e
extraimos os impactos de cada caracteristica considerada no modelo. Como a interpretabilidade
deste modelo nao ¢ trivial, os impactos relativos serdo extraidos a partir de uma abordagem

agnostica.

REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo descreve a teoria envolvida neste estudo. Discutimos, primeiramente,
aspectos basicos sobre os fundos imobiliarios e seus indicadores (focando nos que utilizamos
em nossos experimentos). Em seguida, abordamos o regressor baseado na Floresta Aleatoria e

a como sao interpretados os impactos dos atributos (indicadores) no modelo obtido.

2.1. Fundos de Investimento Imobiliario e seus indicadores

Muitos acreditam que os FIIs sdo produtos novos, seja pelo crescimento do setor nos
ultimos anos, seja pelo crescimento do numero de CPFs que possuem algum investimento na
bolsa de valores. Todavia, os FIIs foram introduzidos no mercado brasileiro em 25 de junho de
1993, data na qual foi estabelecida a base legal para sua formagao através da Lei n°® 8.668/93
(CATROCCHIO, 2024). No entanto, mesmo com a criagao da lei em 1993, os investidores so
tiveram acesso ao investimento em FII no dia 15 de outubro de 1999, quando entrou em
funcionamento o FII Shopping Higiendpolis - SHPH11 (ALMEIDA, 2024). Antes dele,
existiam apenas fundos voltados para grandes investidores e utilizados para auxiliar no
planejamento tributario de incorporadores. Ao passo que na época os fundos eram mais
exclusivos, hoje eles estdo mais popularizados e acessiveis ao publico geral. A mudanga, por
exemplo, na base de valor das cotas (reduzindo de R$1.000 por cota para R$100) também
contribuiu para o aumento da liquidez e para que pequenos investidores pudessem acessar esse
ativo (BARONI; CORREA, 2022). A Figura 1 ilustra a crescente evolucao do setor, apontando
o historico do valor de mercado dos fundos imobiliarios de 2011 a 2023. Como apontado pelo
estudo realizado pela B3 (2024), o investimento em FIIs ¢ dominado pelas pessoas fisicas, as

quais detém 74% do saldo no produto.

Figura 1 — Evolugdo do valor de mercado dos FIIs (em milhdes de reais)
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Fonte: ECONOMATICA, 2023

Os fundos imobiliarios podem ser analisados a partir de diversos indicadores internos,

como (CVM, 2015; BARONI; BASTOS, 2019; REIS, 2023):
Cotagado: Preco da ultima negociacdo de um ativo em determinado momento;

Patrimonio Liquido (PL): Valor pertencente aos cotistas, composto por capital subscrito e
lucros acumulados, ajustado por custos e prejuizos. O PL cresce com os lucros e decresce com
a distribuicdo de dividendos. Além disso, outras variagdes do PL. podem estar associadas ao
mecanismo de marcagdo a mercado que ocorrem nos FIIs. No caso dos fundos de tijolo, esta
variagdo ocorre por conta da reavaliagdo anual de seus ativos. J& no caso dos fundos de papel,
a marcacao de seus ativos ocorre pelo prego de mercado, determinado pelo seu administrador

com base em critérios como o spread das taxas em relacdo a titulos publicos e a liquidez do

papel;

Numero de Cotistas: Numero de investidores, por CPF, que possuem ao menos uma cota de

determinado FII;
Quantidade de Cotas: Total de cotas emitidas, seja por IPO ou Follow-on;

Quantidade de Cotas/Cotista: Indica a pulverizagcdo das cotas FII em relacdo ao nimero de

cotistas;

Volume: Refere-se a quantia de recursos financeiros negociados, expressa em reais (R$), de um

determinado FII ao longo de um periodo especifico. Quanto maior o volume negociado, maior
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a liquidez do ativo, o que, por sua vez, tende a resultar em menor volatilidade e menor risco

associado a negocia¢do das cotas no mercado secundario;

Receita: Dinheiro que o fundo recebe, em um determinado periodo, com aluguéis, vendas, juros,

correcao monetaria, etc.;
Receita/Cota: Receita total dividida pela quantidade de cotas de determinando fundo;

Despesas: Sao os custos operacionais que o fundo tem para manter suas atividades, como
remuneragdo do gestor ¢ do administrador, custodia, auditoria, escritura¢do e outras despesas

inerentes a gestdo do fundo;
Despesa/Cota: Despesa total dividida pela quantidade de cotas de determinando fundo;

Resultado/Cota: Refere-se ao lucro, calculado pela diferenga entre as receitas ¢ as despesas,

dividido pela quantidade total de cotas emitidas;

Proventos: Valor total distribuido aos cotistas, divido pela quantidade total de cotas de
determinado fundo. Por lei, os FlIs devem distribuir a seus cotistas, no minimo, 95% dos lucros

auferidos pelo regime de caixa a cada semestre;
VP/Cota: Valor patrimonial de um FII dividido pela quantidade total de cotas emitidas;

DY Patrimonial Anualizado: Indicador calculado pela razao entre o provento distribuido e o
valor patrimonial por cota (VP/cota), com o resultado devidamente anualizado por meio da
formula: (1 + Provento/(VP/Cota))'?> — 1. O objetivo deste indicador é mensurar a

capacidade de geragao de resultados do FII ao longo de um determinado periodo;

Vacdncia Fisica: Area bruta locavel (ABL) que ainda néo foi devidamente ocupada por algum

inquilino. E representada pela formula: ABL Desocupada / ABL Total;

P/VP: Valor de mercado de um determinado fundo dividido pelo seu valor patrimonial. E
considerado um dos principais indicadores de valuation para se avaliar a atratividade do

investimento em um FII.

As informagdes sobre esses indicadores podem ser retiradas de diversas paginas online

sobre investimentos, como o Status Invest (https://statusinvest.com.br/) e o Funds Explorer
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(https://www.fundsexplorer.com.br/), ou através da andlise dos relatdrios gerenciais de cada
fundo, geralmente publicados mensalmente pelas gestoras. Tais indicadores, assim como outras
caracteristicas do proprio fundo, como a confianca na gestora, se ja houveram emissdes
fracassadas ou outros acontecimentos associados a reputacdo do fundo, podem servir para

avaliar o pre¢o de mercado e avaliar a relagdo com o P/VP em um certo periodo de tempo.

Além dos indicadores internos, podem ser consideradas informagdes externas, como as
curvas de juros, projecdes de inflagdo, PIB e outros indicadores macroeconomicos. A
interpretagdo desses dados confere maior robustez a analise dos FIIs, uma vez que tais veiculos
estdo diretamente expostos a economia real. Por exemplo: i) Um cendrio de atividade
econdmica aquecida tende a favorecer a ocupacgdo dos iméveis e o aumento do consumo das
familias; 11) Uma inflag@o elevada pode resultar em reajustes significativos nos contratos de
locagdo, elevando a receita dos fundos e, em alguns casos, reduzindo a capacidade de
pagamento do inquilino; iii) Uma alta na taxa de juros aumenta a atratividade dos investimentos
em renda fixa, podendo ocasionar uma fuga de capital dos ativos considerados de maior risco,

como os FlIs.

Para a andlise do impacto das caracteristicas externas na relacdo P/VP dos FlIs,
reunimos dados historicos da taxa real de juros no Brasil, representada pela taxa de compra do
titulo do Tesouro Nacional NTN-B 2035 (Tesouro IPCA+ com vencimento em 2035). O
objetivo € capturar, por meio da interpretagdo das variagdes historicas dessa taxa, as condi¢des
e perspectivas econdmicas predominantes em cada periodo. Por exemplo, elevacdes na taxa de
juros real tendem a provocar uma desaceleracio da atividade econdmica, impactando

negativamente a ocupacao dos imoveis € o desempenho dos ativos de renda variavel.

Adicionalmente, esse movimento aumenta a atratividade dos investimentos em renda
fixa, considerados por muitos investidores como opg¢des mais seguras, o que pode resultar em
fuga de capital dos Fundos de Investimento Imobiliario (FIIs). Essa realocagdo de recursos
contribui para a desvaloriza¢dao das cotas no mercado secundario e, consequentemente, para a
redugdo da razdo P/VP desses fundos. A escolha do titulo NTN-B 2035 (Tesouro IPCA+ 2035)
para a analise em questdo se justifica por ser um titulo com vencimento de longo prazo, possuir
longo historico de negociacdo e ser considerado um ativo livre de risco. Conforme demonstrado
na Figura 2, ¢ possivel observar a correlacdo negativa existente entre os juros reais € o IFIX

(indicador do desempenho médio das cotagdes dos fundos imobiliarios negociados na B3).



XXI Jornada de Iniciagdo Cientifica

Figura 2 — Comparacdo entre Taxa NTNB 2035 (juros real) e [FIX
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Fonte: Elaboragao propria
2.2. Floresta aleatdria e impacto das variaveis de entrada

Considere uma base de dados com n amostras x;, i = 1, 2, ..., n. Cada amostra ¢ descrita
por um conjunto de m atributos, ou seja, X; = [X;1,X;2, ..., X;m] (também chamados de
variaveis de entrada). Além disso, para cada amostra X;, temos um valor associado y; (também
chamado de variavel de saida). Problemas de regressdao consistem em estabelecer uma relagao
f(x;) = J; = y; (linear ou ndo-linear, dependendo do modelo adotado) de tal forma que o valor
obtido pela relagdo f(x;) = ¥; seja o mais proximo possivel de y; paratodoi = 1,2, ...,n. Uma
forma de medir se 0 modelo se ajustou bem aos dados ¢ a partir do calculo do coeficiente de

determinacdo R?, dado por

Z?ﬂ()’i - }A’i)z

RZ=1- —,

onde y representa a média dos valores observados. Em resumo, essa métrica de desempenho
indica a proporcao da variancia total da variavel dependente que ¢ explicada pelo modelo. O

R? € [0,1] e quanto maior o valor, melhor o ajuste proporcionado pelo modelo.

Na literatura, ha diversas técnicas de Aprendizado de Maquina que podem ser usadas
como regressores (SARKER, 2021; KUMAR; BHATNAGAR, 2022). Podemos classificar tais
técnicas em dois grupos: técnicas simples e interpretaveis, e técnicas complexas e de dificil

interpretacdo (MOLNAR, 2023). Geralmente, técnicas simples resultam em modelos com
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desempenhos inferiores as técnicas complexas. No entanto, por se tratarem de modelos mais
simples e, geralmente, com menos parametros, permitem uma facil interpretacdo de como as
variaveis de entrada estdao associadas a saida do modelo. Por outro lado, as técnicas complexas
geralmente modelam melhor a relagdo entre variaveis de entrada e saida, levando a um bom
desempenho. O prego que se paga ¢ que tais modelos s3o de dificil interpretacdo, uma vez que

possuem um mecanismo mais complexo (as vezes com muitas variaveis) para estabelecer a

relagdo f(x;) = J;.

Dentre as técnicas consideradas robustas em Aprendizado de Maquina, podemos citar
as Florestas Aleatorias (BREIMAN, 2001). Para compreender o funcionamento de tal modelo,
precisamos entender no que consiste um modelo de arvore de decisdo (LEE; CHEANG;
MOSLEHPOUR, 2022). A arvore de decisdo também ¢ uma técnica de aprendizado de maquina
que pode ser usada como regressor. A ideia de tal abordagem ¢ particionar o espago das
variaveis de entrada X;, i = 1,2,...,n em diferentes ramificagdes, de forma que o valor
estimado para a variavel dependente y; represente as amostras enquadradas em cada
ramificagdo. A Figura 3 ilustra esse procedimento. Claramente, quanto maior o nimero de
ramificagdes, mais valores J; a arvore de decisdo pode atingir. No entanto, um numero
excessivo de ramificagdes pode fazer com que o modelo fique especializado nos dados de

treinamento, porém pouco generalista para os dados de teste. Isso € conhecido como overfitting.

Figura 3 - Exemplo de Arvore de Decisio
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Fonte: Elaboragao propria

A fim de mitigar (ou pelo menos reduzir) o efeito do overfitting em arvores de decisdo,
¢ interessante usar um conjunto de arvores de decisdo para compor o modelo de aprendizado
de maquina. Essa ideia esta contida no modelo de Floresta Aleatdria. Cada arvore de decisdo ¢

treinada em um subconjunto aleatorio dos dados, usando uma estratégia de bagging. O resultado
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médio das saidas de cada arvore individual tende a levar a um modelo mais robusto e menos

sensivel ao overfitting. Em resumo, as etapas de uma floresta aleatéria sdo as seguintes:

Reamostragem (Bagging): Com o intuito de criar arvores diferentes, no treinamento de cada
arvore, seleciona-se (aleatoriamente) um subconjunto dos dados de treinamento. Essa selecao
aleatoria tende a construir arvores treinadas com dados diferentes e, portanto, aumenta a

diversidade da floresta aleatoria.

Selecao dos atributos: Como um outro componente da floresta aleatoria para gerar arvores
diversas, seleciona-se aleatoriamente um subconjunto dos atributos para serem considerados
como candidatos na proxima ramifica¢ao da arvore. Isso também contribui para aumentar a

diversidade da floresta aleatoria treinada.

Combinacio das arvores na regressao: Com o conjunto de arvores de decisdo treinadas, o
valor previsto J; para a amostra X; ¢ calculado com base na média das previsdes das arvores
individuais (procedimento de ensemble). Essa estratégia tende encontrar previsdes menos

enviesadas, contribuindo para a robustez do modelo.

Por ser um modelo que traz resultados interessantes, a floresta aleatoéria vem sendo
aplicada em analise de mercado de acdes (SADORSKY, 2021; ZHENG et al., 2024). No
entanto, € uma técnica cuja interpretagdo ndo ¢ tao clara, principalmente na relacao do efeito
dos parametros do modelo (e, consequentemente, das varidveis de entrada) no valor predito.
Sendo assim, com o objetivo de se adotar um modelo de Aprendizado de Maquina que leve a
um bom desempenho na tarefa de predicdo e, a0 mesmo tempo, consiga trazer uma
interpretabilidade acerca da importincia das variaveis de entrada no valor predito, foram

propostos na literatura mecanismos agnosticos para lidar com tais situagdes (MOLNAR, 2024).

Na biblioteca scikit-learn da linguagem Python, hd uma fun¢do, chamada
permutation_importance, que pode ser usada para extrair essa interpretabilidade da importancia
dos atributos na predicdo (o qual sera utilizado em nossas andlises). Esta fungdo extrai a
importancia do atributo j (de uma forma agndstica, ou seja, pode ser usada em qualquer modelo)

a partir dos seguintes passos:

Calculo do desempenho de referéncia: Primeiramente, o modelo de floresta aleatoria ¢é

treinado e o desempenho ¢ calculado. No nosso caso, utilizaremos o R2.
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e Permutacdo dos valores do atributo j: A fim de medir a importancia do atributo j no
regressor, permutam-se os valores do atributo j de maneira a quebrar a relagdo deste atributo

com a variavel de saida.

e Calculo do novo desempenho: Feita a permutagdo do atributo j € mantendo as demais colunas

inalteradas, realizam-se novamentes as previsdes e calcula-se o novo desempenho Rjz.

e Calculo da importancia do atributo j: Com base no desempenho de referéncia e no novo
desempenho, a ideia ¢ avaliar qual a piora no modelo ao quebrar a relagdo da varidvel j com os
valores previstos. Para isso, calcula-se a diferenga R? — Rj2 e, a fim de extrair uma importancia

relativa, podemos realizar a seguinte normalizacao:

2 _ p2
o= B
/ ;nzllRZ_Rjzl

3. METODOLOGIA

O interesse neste artigo ¢ avaliar a importancia de cada indicador (ou atributos externos)
na capacidade de prever o P/VP de um FllIs, dado o modelo de floresta aleatdria treinado.
Iniciamos, entdo, selecionando um conjunto de FIIs do setor sob andlise (shoppings ou imdveis
logisticos). Nesta selecdo, consideramos apenas os FIIs com no minimo 1 bilhdo de patrimdnio
no fechamento do ano de 2024. Uma vez selecionados esses FIIs, coletamos as informagdes
mensais (indicadores internos e externos) ao longo dos anos de 2018 a 2024 para compor nossa
base de dados. Os indicadores selecionados para prever o P/VP foram os seguintes: PL, nimero
de cotistas, numero de cotas/cotista, volume, receita/cota, despesas/cota, resultado/cota,

VP/cota, DY patrimonial anualizado, vacéncia fisica e juros real NTNB 2035.

De posse dos dados, treinamos o regressor baseado na floresta aleatoria. Na etapa de
constru¢ao do modelo, avaliamos diferentes configuracdes de florestas aleatorias (variando o
numero de arvores de decisao e profundidade das arvores), a fim de selecionar o modelo com
melhor desempenho (em termos do R”2). Do total dos dados, consideramos 80% para
treinamento e 20% para teste. Uma vez selecionado o melhor modelo, avaliamos o impacto de

cada indicador por meio do modelo agnostico discutido na Segado 2.2.

4. RESULTADO E DISCUSSAO
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logisticos.

Esta se¢do descreve os resultados obtidos para os setores de shoppings e de imdveis

5.1 Interpretabilidade no setor de Shoppings

A base de dados analisada continha 369 amostras, contemplando as informacgdes dos

fundos XPML, MALL, VISC, HSML, HGBS. O modelo de floresta aleatoria, ao ser treinado,

apresentou um R? = 0,86, indicando um ajuste satisfatério do modelo aos dados observados,

conforme ilustrado no grafico de dispersao da Figura 4. O grafico de dispersdo mostra a

distribuicdo das previsdes de P/VP em relagdo aos valores reais, com os pontos se concentrando

em torno de uma linha reta, o que reflete uma boa capacidade de predi¢ao por parte do modelo.

Variaveis de entrada

Juros Real NTNB35

DY Patrimonial Anualizado

N2 cotas / Cotista

Figura 4 — Gréafico de dispersdo: Shoppings
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Figura 5 — Representatividade dos indicadores - Shoppings
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Ao analisar as importancias das variaveis no modelo, ilustradas na Figura 5, a taxa de
juros real (NTNB 2035) se destacou como o fator mais relevante para a previsdo do P/VP,
confirmando a elevada sensibilidade dos FIIs de shopping ao ambiente macroecondémico. Em
seguida, destacaram-se os indicadores internos DY patrimonial anualizado, nimero de cotistas
e vacancia fisica, os quais refletem diretamente a capacidade de geracao de renda, a atratividade
do fundo no mercado e a ocupagdo dos ativos, respectivamente. Esses resultados indicam que,
embora fatores macroecondmicos exercam forte influéncia sobre o valuation dos fundos, ha
espagco para atuacdo dos gestores sobre variaveis internas que impactam diretamente a

precificagdo no mercado secundario.
5.2 Interpretabilidade no setor Logistico

Para o setor logistico, a andlise incluiu FlIs BRCO, BTLG, GARE, HSLG, HGLG,
LVBI, VILG, XPLG, com um total de 509 amostras. O modelo de floresta aleatoria obteve um
R? = 0,94, refletindo um excelente ajuste entre as variaveis analisadas e os valores preditos de

P/VP, conforme demonstrado no grafico de dispersdo da Figura 6.

Figura 6 — Grafico de dispersao - Logistico
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Figura 7 — Representatividade dos indicadores - Logistico
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Juros Real NTNB35

DY Patrimonial Anualizado
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Quanto a interpretabilidade, ilustrada na Figura 7, a taxa de juros real (NTNB 2035)
novamente se destacou como a variavel mais relevante para a previsdo do P/VP, o que sugere
que mesmo fundos com contratos atipicos e maior previsibilidade de receita ainda sdo
fortemente influenciados pelas condigdes macroecondmicas. Em termos de indicadores
internos, os fatores mais relevantes foram VP por cota e DY patrimonial anualizado, sugerindo
que o mercado valoriza fundos com crescimento patrimonial sustentavel, ampla base de

investidores e capacidade consistente de geracdo de lucro.

5. CONCLUSAO

Neste artigo, investigamos os principais indicadores internos e externos que influenciam
na previsao do P/VP dos FlIs dos setores de shoppings e imoveis logisticos. Nessa andlise,
utilizamos o modelo de floresta aleatoria e extraimos a interpretabilidade das varidveis de

entrada a partir de método agnostico disponivel na linguagem Python.

Do ponto de vista do ajuste do regressor, obtivemos coeficientes de determinacao
satisfatorios, corroborando que o modelo empregado pdde encontrar uma boa relacao entre os
dados de entrada e o P/VP. Ao se analisar a importancia relativa das varidveis no modelo
preditivo, a taxa de juros real destacou-se como o fator mais relevante para a previsao da razao
P/VP, exercendo impacto consideravel sobre a relacdo entre o valor de mercado e o valor
patrimonial dos fundos analisados. Tal resultado encontra justificativa nos efeitos provocados
pela elevagdo desse indicador, conforme discutido previamente na Secdo 2.1. Por se tratar de
um indicador macroecondmico externo, o controle sobre essa varidvel escapa a algada da gestao

dos fundos, uma vez que sua formagao estd diretamente vinculada a politicas governamentais
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e fatores de ordem internacional. Apesar disso, 0 modelo também apontou como relevantes,
embora em menor magnitude, indicadores internos como o DY patrimonial anualizado, o
numero de cotistas e a vacancia fisica. Tais variaveis, por serem passiveis de atuagao direta por
parte da gestao, configuram oportunidades para a otimizagao da atratividade e do desempenho
dos fundos no mercado secundario. Um DY patrimonial elevado sinaliza que o fundo estd
gerando retornos consistentes em relagcdo ao valor de seus ativos, o que tende a aumentar sua
atratividade para investidores. Esse desempenho geralmente estd associado a alocagdes
eficientes de capital e boa gestao operacional. Por sua vez, uma vacancia fisica elevada reflete
menor ocupagdo dos ativos do portfolio, o que compromete a receita operacional, reduz os
proventos distribuidos e eleva a percepgao de risco por parte dos investidores. O nimero de
cotistas, por fim, serve como uma proxy de liquidez e aceitagdo de mercado. Fundos com uma
base ampla de investidores tendem a apresentar menor volatilidade, maior liquidez e menor
risco de negociagdes com desconto, fatores que contribuem para a sustentacdo do P/VP. Além
disso, oscilagdes significativas nesse indicador podem sinalizar movimentagdes expressivas de
entrada ou saida de capital, afetando o equilibrio entre oferta ¢ demanda e, consequentemente,
a precificacao das cotas. Portanto, agdes voltadas a transparéncia, recorréncia e qualidade das
divulgagodes institucionais do fundo podem ser estratégias eficazes para atrair e fidelizar
investidores, contribuindo para o fortalecimento de sua posi¢ao no mercado. Como perspectivas
futuras, a metodologia proposta pode ser aplicada em outros setores de FlIs, inclusive nos de
papel, para compreender melhor os elementos que influenciam na cotagdo dos fundos. Outros
indicadores também poderdo ser incorporados, como aspectos qualitativos associados a
governanga do fundo e credibilidade por parte dos cotistas. Além disso, pretendemos explorar
outros modelos de interpretabilidade, como os baseados no valor de Shapley (LUNDBERG;

LEE, 2017), a fim de extrair possiveis interagcdes entre os indicadores.
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