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PREVISAO DE PRECOS MAXIMOS E MINIMOS PARA GREEN REITS
1 Introducao

As hipoéteses de mercado sdo teorias que buscam descrever o funcionamento dos mercados
financeiros e a possibilidade de obter ganhos superiores a média de benchmarks ou nao. Duas
das principais hip6teses nesse campo sdo a Hipétese do Mercado Eficiente (HME) e a Hipdtese
do Mercado Adaptativo (HMA). O primeiro € um conceito que descreve um mercado em que
os precos dos ativos refletem completamente todas as informacdes disponiveis. Isso significa
que ndo € possivel obter lucros consistentes através de estratégias de negociag¢do, uma vez que
qualquer informacdo relevante ja esta refletida nos pregos dos ativos (FAMA, 1970). Ou seja,
um retorno acima da média do mercado é considerado um bom retorno.

Ja a segunda hipétese, que se opde a HME, considera que os investidores formam suas
expectativas com base em informag¢des limitadas e imperfeitas, aprendendo e se adaptando as
condi¢des do mercado (LO, 2004). Ao invés de pressupor que os investidores t€m acesso a
todas as informacdes relevantes, como na eficiéncia de mercado, a teoria do mercado adaptativo
reconhece que os precos dos ativos sdo influenciados por mudancas nas expectativas e
comportamentos dos investidores, resultando em padroes e tendéncias observadveis nos
mercados financeiros. Diante disso, é possivel realizar previsdes de precos futuros dos ativos
no mercado financeiro

Uma classe de ativos que fazem parte e podem ser influenciados pelos movimentos de mercado
s30 os Real Estate Investment Trusts (REITs). Eles sdo uma forma de investimento que permite
aos investidores negociarem no mercado imobilidrio sem precisar comprar imoéveis
propriamente ditos, eles podem se expor a esse mercado através de agdes de REITs compradas
na bolsa de valores e obter lucros com a variacdo dos valores e aluguéis. Feng, Price e Sirmans
(2011) defendem a importancia dos REITs em seu estudo. Os autores aderem a ideia de que os
REITs oferecem aos investidores uma oportunidade de investir no mercado imobilidrio sem
comprar propriedades tangiveis. Além disso, também serve como um captador de recursos para
0o negocio imobilidrio, permitindo que essas empresas acumulem capital para novos
empreendimentos. Por fim, os REITs ajudam os investidores a ampliar seu portfélio de
investimentos, investindo em varias propriedades e ativos associados a imoveis.

Ja os green REITs surgiram com a crescente conscientizacio de praticas ambientais
sustentdveis e da responsabilidade social no dmbito imobilidrio. Para minimizar estragos e
reduzir impactos sociais, ambientais e de governanga, esse mercado buscou formas de investir
em imoveis verdes, que integram critérios rigorosos de uso responsavel de recursos, diminui¢do
da demanda energética e praticas mais responsaveis ambientalmente no ramo da construgao de
seus ativos. Esses REITs, assim como serd mostrado ao decorrer do estudo, buscam participar,
adquirir e desenvolver propriedades que tenham uma série de certificacdes ESG, como o
Leadership in Energy and Environmental Design (LEED) e o Energy Star. Através dessas
praticas adotadas pelas empresas, a captacdo de investidores que se preocupam com praticas
mais verdes foi maior e houve também por parte do governo e dos 6rgaos reguladores incentivos
e politicas para engajar esse tipo de constru¢do. Os green REITs proporcionam para aqueles
que querem investir de maneira rentdvel e ainda assim gerar um retorno ambiental positivo,
apoiando entdo um setor imobilidrio mais sustentdvel e contribuindo para a sociedade como um
todo.

Fundos de investimento como green REITs sdo especializados em investir em reformas ou
propriedades verdes que apoiem a eficiéncia energética e a sustentabilidade. De acordo com o
estudo de Eichholtz, Kok e Yonder (2012), aumentar a participacdo de propriedades verdes no
portfélio de um REIT em apenas um por cento pode levar a aumentos significativos nos retornos
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do investimento. Especificamente, um aumento de até 7,92% para propriedades com
certificagdo LEED e 0,66% para propriedades com certificacdo Energy Star torna-se plausivel.
Aumentar o ndmero de propriedades verdes nessas carteiras também influencia o fluxo de caixa

operacional e a propor¢ao de recursos das operacdes em relacdo a receita total de maneira
positivamente correlacionada.

Dias (2006) defende que a sustentabilidade seria denominada como uma busca entre o
equilibrio da justica social e preservacdo do meio ambiente sem deixar de lado os interesses
econdmicos. Ademais, para as empresas, essa sustentabilidade seria um pilar para continuarem
existindo em um futuro distante, porque a falta dela, tanto socialmente quando ambientalmente
falando, iria afetar a forma como € vista, além de existir a possibilidade de prejudicar seus
lucros por falta de atracio de investimentos e captagdo de clientes novos (KRAEMER, 2005).

No entanto, para obter lucros com tais ativos € importante realizar a previsao de valores futuros.
Como realizado por Li et al. (2022) para prever os precos de REITs utilizando modelo de LSTM
e obtendo resultados interessantes.

Diante disso, o objetivo desse estudo é prever os precos maximos € minimos didrios de green
REITs, utilizando o modelo LSTM de Inteligéncia Artificial. Para anélise dos resultados, foram
analisados métricas de erros e valor acumulados das previsoes deste modelo e do Random Walk.
Verificou-se um desempenho baixo do modelo implementado em questdo, o que indica uma
possivel eficiéncia desses ativos, defendido por Fama (1970). No entanto, por se tratar de
negociacgoes didrias, pode ser que tais resultados se devem pela ndo possibilidade de acesso aos
dividendos.

N3ao obstante, € possivel observar que este estudo apresenta resultados interessantes a gestores
de carteiras e investidores de maneira geral. No entanto € preciso uma andlise mais profunda
desses ativos. Como estudos futuros, sugere-se uma anélise da janela temporal maior para a
verificacdo das hipéteses em questdo, além de outros periodos.

Além dessa secdo introdutdria, o artigo apresenta as seguintes secdes. Referencial tedrico,
abordando os temas de hipéteses de mercado financeiro, o modelo LSTM, os REITs como um
todo e por fim os green REITs. Na metodologia € discutido os ativos que serdo utilizados, os
possiveis resultados que as andlises poderdo chegar, a utilizacdo do modelo LSTM em si e as
métricas de erro que serdo usadas. Em seguida, é discutido os resultados e o trabalho se encerra
com as conclusdes

2 Referencial teérico
2.1 Hipoéteses do mercado financeiro

Uma das primeiras hipéteses do mercado financeiro € a proposta por Eugene Fama, a Hip6tese
de Mercado Eficiente (HME). Essa hip6tese argumenta que os precos dos ativos financeiros
refletem rapidamente e eficientemente todas as informagdes disponiveis no mercado, tornando
extremamente dificil para os investidores obterem retornos regulares acima da média do
mercado. Fama (1970) distingue trés formas de eficiéncia: a forma fraca afirma que os precos
dos ativos representam todos os dados anteriores, incluindo pregos histéricos e retornos dos
ativos; na semiforte, os precos dos ativos refletem todas as informacdes publicas disponiveis,
incluindo informacdes divulgadas pelas empresas, dados econdmicos e noticias pertinentes; e
a forte afirma que os precos dos ativos refletem instantaneamente todas as informacgdes
disponiveis.

Um modelo frequentemente utilizado para apoiar a HME € o Random Walk. Com base nisso, o
movimento dos precos dos ativos financeiros ao longo do tempo é caracterizado como
imprevisivel. Ele argumenta que as varia¢des de preco dos ativos sdo essencialmente aleatorias,
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impossibilitando a previsdo de mudancas futuras com base em informacdes passadas. Como
resultado, tentativas de prever movimentos de precos por meio de andlise histérica ou
reconhecimento de padrdes sdo indteis (JIRASAKULDECH; KNIGHT, 2005).

Portanto a HME afirma que, como os mercados financeiros funcionam de forma eficiente, é
dificil para os investidores superarem regularmente o desempenho médio do mercado baseado
em dados publicos. Diante disso, o conceito fundamental da hipétese de mercado eficiente é o
modelo random walk, o qual sugere que prever o comportamento dos precos ¢ um desafio
devido a natureza aleatoria e imprevisivel dos movimentos dos precos dos ativos financeiros
(FAMA, 1991), sendo este utilizado para andlise dos movimentos.

Por outro lado, surge a Hipétese do Mercado Adaptativo (HMA), a qual contesta a HME. Em
seu estudo, Lo (2004) por meio da HMA sugere que os mercados sdo compostos por agentes
que aprendem, crescem e se adaptam ao seu entorno. Sua hipétese se baseia na ideia de que os
agentes do mercado financeiro sdo capazes de aprender com o tempo e ajustar suas estratégias
de investimento com base nas informacdes disponiveis e nas respostas do mercado. Logo, os
agentes podem usar os resultados de suas decisdes anteriores como aprendizado, desafiando a
visdo tradicional de mercados eficientes. Em vez disso, ele sustenta que os mercados sao
sistemas complexos em constante mudanca onde os agentes procuram oportunidades e ajustam
suas estratégias a medida que aprendem uns com 0s outros € com seu ambiente.

Isso sugere que o comportamento adaptativo dos agentes pode afetar os precos dos ativos,
destacando a importancia da evolug¢do e do aprendizado na formacdo dos precos. Logo, os
agentes podem aprimorar suas estratégias de investimento e previsdes de mercado com recursos
sofisticados, como modelos de aprendizado de mdquina e Inteligéncia Artificial, como
realizado por Santos et al. (2021).

2.2 Long Short Term Memory

Uma solugdo proposta para aprimorar as previsdes € a arquitetura Long Short Term Memory
(LSTM). Diferentemente dos métodos mais simples, o LSTM permite a transmissdo continua
de erros por meio de estados internos exclusivos. Essa caracteristica possibilita o aprendizado
efetivo de informacdes ao longo de periodos extensos, mesmo ao lidar com sequéncias de
entrada ruidosas e incompressiveis. Além disso, o LSTM se destaca na preservacao da memoria
armazenada, protegendo-a de interferéncias de entradas irrelevantes. O algoritmo de
aprendizado baseado em gradiente implementado no LSTM garante o fluxo eficiente e
ininterrupto de erros, evitando que eles se tornem exponencialmente grandes ou desaparecam
com o tempo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Composto por unidades especiais de redes neurais recorrentes chamadas "gates", o modelo
LSTM ajusta pesos e trunca gradientes quando suas informagdes sdo consideradas irrelevantes.
O fluxo de informagdes na rede € controlado principalmente por trés unidades: a porta de
entrada, a porta de esquecimento e a porta de saida. Em comparacdo com os modelos BP
(backpropagation), o LSTM possui maior eficicia na extracdo de recursos temporais e possui
capacidade suficiente para memoria de tempo. Sua eficiéncia se manifesta em sua capacidade
de discriminar exemplos recentes e antigos para obter previsdes de movimento de preco de
fechamento mais precisas (WANG; GAO, 2018).

As técnicas de inteligéncia artificial, incluindo o LSTM, té€m sido utilizadas para previsdes no
mercado financeiro. O estudo de Moghar e Hamiche (2020) usou o LSTM para prever os
valores futuros do mercado de a¢des. O objetivo principal do estudo foi construir um modelo
para prever os valores futuros do mercado de aciondrio usando Redes Neurais Recorrentes
(RNN) e, especificamente, a arquitetura LSTM. O artigo refere-se aos resultados promissores
do modelo, como exemplo o ativo NKE, que para 12 épocas de treinamento a precisdao dos
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resultados de previsao do LSTM foi de 0,0019, j4 para 50 épocas o modelo obteve um resultado
de 0,001, concluindo que a acurécia das previsdes aumenta quando o nimero de épocas também
aumenta. Portanto, o modelo foi utilizado no artigo como uma ferramenta eficaz para prever os
valores futuros do mercado de acgdes, capturando dependéncias de longo prazo e padrdes
complexos nos dados financeiros.

Para prever movimentos direcionais fora do periodo de amostra para as a¢des constituintes do
S&P 500 de 1992 a 2015, Fischer e Krauss (2018) utilizaram o modelo LSTM. Os resultados
do modelo LSTM foram avaliados em comparag¢ao com os de outros métodos de classificagao,
como Random Forest (RF), Deep Neural Net (DNN) e Logistic Regression Classifier (LOG).
Os resultados revelaram que, em termos de retornos e métricas de risco-retorno, as redes LSTM
superaram esses métodos de classificacdo sem memoria.

Outro exemplo do uso do modelo, mas no mercado de REITs é o do Li ef al. (2022) onde
utilizou o LSTM no mercado financeiro para prever o desempenho. Eles treinaram o modelo
com dados histéricos de transagdes financeiras e utilizaram a arquitetura de rede neural para
capturar dependéncias de longo prazo nas séries temporais dos REITs. Os dados foram
divididos em grupos de 6 dias, com os primeiros 5 dias como entrada (X) e o ultimo dia como
saida (Y). O modelo foi treinado para prever os valores dos REITs com base nesses grupos de
dados. O resultado encontrado foi que o LSTM teve uma melhor precisdo de previsao para o
mercado de REITs em comparacdo com métodos tradicionais. Eles realizaram testes com 10
ativos selecionadas aleatoriamente e obtiveram resultados com taxas de erro tdo baixas quanto
quatro por 10.000. O modelo LSTM foi considerado adequado para andlise e previsdao do
mercado de REITs, superando os métodos tradicionais aplicados aos fundos imobilidrios.

2.3 Real Estate Investment Trust (REIT)

Os REITs sdo uma das opg¢des de quem busca investir no mercado imobilidrio no Estados
Unidos sem precisar adquirir uma propriedade propriamente dita. Eles sdao empresas que
possuem e gerenciam imoéveis para se gerar renda de diversos tipos de propriedades dentro do
setor. Além disso, sdo negociados na bolsa de valores e precisam atender uma série de critérios.
De acordo com Li e Lei (2011), um Real Estate Investment Trust (REIT) é uma empresa que
possui e, na maioria dos casos, opera iméveis que geram renda. Ainda de acordo com a
pesquisa, apés um grande crescimento impulsionado por vdrias mudangas na legislacdo, os
REITs negociados publicamente nos Estados Unidos se tornaram um importante veiculo de
investimento imobilidrio com uma capitalizacdo de mercado de US $ 475 bilhdes em 2007.

Esse crescimento pode ser explicado pelos diversos beneficios que esses investimentos
oferecem aos investidores. Segundo Odusami (2021), esses beneficios estdo relacionados a
varios motivos, incluindo fluxos de caixa estdveis e seguros devido a natureza contratual dos
arrendamentos de imodveis comerciais, baixa sensibilidade a mudancas nas taxas de juros,
diversificacao do portfélio e vinculos com acdes e titulos. Exceléncia relevante em diferentes
periodos de tempo. Os REITs sdo regulamentados por leis especificas e devem atender a certos
requisitos para se qualificarem como REITs, incluindo a distribuicdo de pelo menos 90% de
seus ganhos como dividendos aos acionistas.

Além disso, a CVM (U.S. Securities and Exchange Commission) estabelece que: 1) devem
derivar pelo menos 75% de sua receita bruta de fontes imobilidrias, como aluguel, juros de
hipotecas e ganhos de capital de vendas de imdveis, e o restante pode vir de outras fontes, como
juros de titulos e dividendos de agdes. ii) investir pelo menos 75% de seus ativos em imoveis,
hipotecas ou titulos lastreados em hipotecas. ii1) possuir pelo menos 100 acionistas € ndo pode
ter mais de 50% de suas acdes detidas por cinco ou menos acionistas.



Eles sdo divididos em trés categorias: REITs de capital proprio, REITs hipotecéarios e REITs
hibridos. Cada categoria tem requisitos adicionais especificos que devem ser cumpridos para
se qualificar como um REIT. (“Sec.gov”, 2017).

De acordo com o trabalho realizado por Olanrele (2014), reconhecer a importancia das
tendéncias REIT € crucial. O autor enfatiza a necessidade de investidores e empresas detentoras
de ativos terem a oportunidade de selecionar suas opcdes de investimento e métodos de
gerenciamento de portfélio. Para antecipar o desempenho futuro de um REIT, vérios aspectos
sao avaliados, como por exemplo: valor patrimonial liquido, valor do portfélio, pre¢o da acao
e alavancagem. Ao analisar esses fatores, decisdes de investimento informadas podem ser
tomadas. As previsdes de REITs sao feitas usando modelos estatisticos e ndo devem ser
consideradas como garantia de desempenho futuro. Ainda segundo o autor, a analise dos REITs
pode destacar as tendéncias do mercado e revelar como as mudangas econdmicas e politicas
impactam seus resultados.

2.4 Green REITs

As préticas Environmental, Social and Governance (ESG) vém crescendo a cada ano e a
cobranca da sociedade com as empresas também. Essa pratica é importante porque ndo leva em
consideragdo apenas o quanto uma empresa gera de lucro, mas também qual € o impacto
ambiental, social e de governanga corporativa que é gerado para que essa empresa possa
conseguir se alavancar financeiramente. Isso quer dizer que esse lado sustentdvel € levado em
consideragdo para que ela possa se qualificar e ter uma boa imagem perante a sociedade. A ESG
ajuda a promover a sustentabilidade e apela para um lado de responsabilidade social nas
empresas, 0 que impacta diretamente a todos em fatores sociais e do meio ambiente. Além
disso, ela também auxilia os investidores a tomarem decisdes mais conscientes de onde investir
seu capital, levando em conta ndo apenas o potencial de lucro que isso pode gerar, mas também
0 que as empresas em potencial desse investimento fazem com relacdo a essas praticas
(HALBRITTER; DORFLEITNER, 2015).

Os green REITs, também conhecido como fundos verdes, sdo um tipo de ativo semelhante aos
REITs convencionais, porém com detalhes que o diferem deles. Esses fundos se preocupam em
estar alinhados com ESG, ou seja, os imdveis que essas empresas possuem sao envolvidos com
a infraestrutura e a pratica sustentdvel apresentados acima.

Como os REITs sdo empresas que possuem imoveis em diversas areas do mercado imobilidrio,
também sdo atingidos por investidores que buscam opcdes rentdveis e socialmente responsdveis
para colocarem seu dinheiro. Com isso as empresas detentoras desses REITs comecaram a optar
por adicionar cada vez mais ativos com essas praticas, como forma de conseguirem captar o
maior nimero de investidores e de diminuirem o impacto ambiental, social e de governanca
causado pela constru¢do de seus empreendimentos.

Essa pratica das empresas para obter vantagem sobre seus concorrentes € descrita em Feng e
Wu (2021), que discutem a relacdo entre informagdes sobre praticas ESG, financiamento de
divida REIT e valor proprio das empresas. Os autores concluem que os REITs com altos niveis
de préaticas e divulgacdes ESG apresentam niveis mais baixos de custos de divida, maior
flexibilidade financeira e valores de mercado mais altos. Os autores também sugerem que a
disseminacgdo ativa de informacdes ESG pode ter um impacto favoravel no financiamento da
divida e no valor das empresas REIT devido a alta transparéncia corporativa. O estudo utilizou
dados do GRESB, o relatério ESG padrao para o setor imobilidrio global.

Outro estudo que comprova a possibilidade de um maior desempenho operacional relacionado
a REITs que possuem uma boa performance na escala ESG € o realizado por Aroul, Sabherwal
e Villupuram (2022), que investigam a conexao entre os REITs ESG e competéncia em relagao
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ao seu desempenho na operacdo. Foi descoberto pelos autores que os REITs que detém uma
boa participag¢do na escala ESG possuem uma operagao mais eficiente e um maior desempenho.
Os autores sugerem que REITs que possuem uma fraca relagdo com ESG devem se preocupar
com a melhoria da economia de escala e seu desempenho operacional para depois adotar as
medidas sustentdveis. O periodo de estudos foi nos anos de 2019 e 2020, realizado nos Estados
Unidos com ativos negociados publicamente.

Sah, Miller e Ghosh (2013) mostraram em seus estudos que empresas consideradas green
REITs possuem um retorno positivo em seu valor empresarial ¢ um efeito sobre ativos mais
elevados se comparado com outras empresas ndo consideradas green REITs. Foram usados
REITs participantes do Energy Star e LEED — uma iniciativa do U.S Green Building Council
que leva em consideracao diversos fatores em seu processo na construcao de edificios - como
medida para avaliar se um ativo € verde. Como resultado final, as empresas consideradas verdes
conseguiram um retorno de 5,68% mais alto nos anos de 2005 a 2010, e ainda destacam o
crescente surgimento de mais empresas desse tipo ao decorrer dos anos.

Nos Estados Unidos, observou-se que edificios de escritdrios certificados pelo LEED e Energy
Star tém aluguéis e precos de transacdo mais altos em comparagdo com edificios nao
certificados, de acordo com pesquisas. O estudo também constatou que a sustentabilidade dos
REITs desempenha um papel positivo em seu desempenho operacional em termos de retorno
sobre os ativos, retorno sobre o patrimonio liquido e propor¢do de fundos operacionais em
relacdo a receita total. No entanto, ndo hd correlacao significativa entre a "verde" das carteiras
de propriedades e retornos anormais das agdes. Isso implica que os precos das agdes ja
consideraram os fluxos de caixa adicionais gerados por investimentos imobilidrios mais
eficientes. Em conclusdo, investir em edificios verdes certificados ou reformas de edificios
comerciais apresenta aos REITs amplas oportunidades para aumentar seus retornos
operacionais. Os autores analisaram 128 ativos e observaram que as propriedades certificadas
pela Energy Star sdo mais vistas em seus portifélios (EICHHOLTZ; KOK; YONDER, 2012).

3 Metodologia
3.1 Dados

O presente estudo utiliza dados de 18 REITs com certificagdes ESG utilizados também na
pesquisa de FEichholtz, Kok e Yonder (2012), considerados green, listados em bolsa e
negociados publicamente. Os ativos possuem os seguintes fickers: AKR, BDN, BXP, CUZ,
DLR, EQC, FR, FRT, HIW, HPP, KRC, OFC, PDM, PLD, REG, SLG, SPG, VNO.

Foram reunidos os pregos didrios de abertura do ativo, preco maximo atingido no dia, preco
minimo correspondente e o preco de fechamento - conhecidos também como Open, High, Low
e Close - de todos os REITs mencionados, com dados de 03/07/2018 a 30/12/2022. Logo ap0s
a coleta de dados dos ativos, foi realizado uma previsao de maximos e minimos utilizando o
modelo LSTM e o resultados foram comparados com o modelo RW.

Se os resultados encontrados pelo LSTM forem piores que os valores do RW, a HME ¢ aceita
e pode significar que o mercado € eficiente, ou seja, as informacdes disponiveis publicamente
ja estdo totalmente refletidas nos precos dos ativos, tornando dificil obter retornos
consistentemente acima da média com base em algoritmos de previsdo, assim como proposto
por Fama (1970).

J4 se 0o modelo conseguir superar o RW, a HMA ¢ aceita e uma possivel explicacdo seria que
o mercado € adaptativo e, portanto, previsivel, visto que nessa teoria os precos dos ativos sao
influenciados por mudancgas nas expectativas e comportamentos dos investidores, permitindo a
identificacdo de padrdes e tendéncias, como proposto por Lo (2004).



3.2LST™M

Ap6s realizar a coleta de dados, a estratégia adotada pelo presente artigo foi o LSTM, que é um
modelo de rede neural (RNN) utilizado para solucionar problemas de previsao. O modelo foi
apresentado por Hochreiter e Schmidhuber (1997). Os autores concluiram que comparagdo com
outras abordagens, como o algoritmo de retro propagacdo através do tempo (BPTT) e o
algoritmo de retro propagacdo de residuos temporais (RTRL), a LSTM demonstrou
desempenho superior em experimentos realizados. A LSTM pode resolver tarefas complexas,
como prever elementos finais de sequéncias com padrdes locais imprevisiveis e lidar com
intervalos de tempo grandes. Esses resultados demonstram que a arquitetura LSTM ¢€ eficaz na
superacdo dos problemas de outras redes recorrentes.

Na previsdao de Real Estate Investment Trusts (REITs), o modelo LSTM (Long Short-Term
Memory) vai ser aplicado por meio de um procedimento sistematico. Inicialmente, sdo
coletados dados histdricos dos green REITSs, que consistem em séries temporais que abrangem
precos de abertura e fechamento de mercado. Posteriormente, os dados sofrem normalizagdo
durante o estdgio de pré-processamento para obter uniformidade em todas as varidveis. Por fim,
os dados sdo particionados em conjuntos de treinamento e teste. Dentro da célula, o modelo foi
construido usando uma arquitetura de redes neurais recorrentes. As células LSTM, que foram
implementadas durante a etapa de construcdo, sdo essenciais para manter as informacdes ao
longo do tempo e capturar dependéncias de longo prazo nas sequéncias de dados. Para controlar
o fluxo de informagdes dentro da célula, os portdes de entrada, esquecimento e saida sdo
incorporados em cada célula.

O objetivo € minimizar o erro entre as previsoes feitas pelo modelo LSTM e os valores reais
dos precos dos REITs. Para conseguir isso, serd empregado algoritmos de otimizag¢do, como
gradiente descendente, para otimizar os pesos € parametros da rede neural. Os dados de
treinamento sao entdo alimentados em sequéncias temporais para treinar o modelo. Para avaliar
o desempenho do modelo LSTM, serd comparado suas previsdes com os valores reais dos
precos dos REITs usando métricas de avaliacdo comuns, como MAE, MAPE e RMSE. Fazendo
assim uma previsao de minimos e maximos dos ativos selecionados.

3.3 Métricas de erro

As métricas de erro sdo medidas utilizadas para qualificar como o modelo de regressao que foi
realizado se desempenhou e o quanto ele foi preciso em relacdo as suas previsdes. As métricas
que serdo realizadas no artigo sdo a MAE (Erro Médio Absoluto), MAPE (Erro Percentual
Médio Absoluto) e a RMSE (Raiz do Erro Quadritico Médio), assim como utilizado por
Laboissiere, Fernandes e Lage (2015) em seus estudos, realizados para prever precos maximos
e minimos de acdes. Através dessas métricas, se pode obter informacdes sobre aspectos do
quanto uma previsdo pode estar errada e sdo utilizadas por estudiosos da drea de financas e da
ciéncia de dados.

O MAE (Erro Médio Absoluto) € utilizado para calcular a média dos erros absolutos, isto é, ele
€ utilizado para medir a média da diferenca entre esses valores previstos absolutos e os valores
que foram observados. Sua férmula € realizada da seguinte forma:

1 _
MAE = ;Z?=1|pt — Dtl,

onde n € o nimero de amostras, p; € o valor observado para cada amostra e p; € a previsao de
valor do modelo para cada amostra. Quanto menor o valor do MAE, melhor se desempenha o
modelo.



O MAPE (Erro Percentual Médio Absoluto) é uma medida de erro relativo assim como o MAE,
entretanto ele € expresso em forma de porcentagem, ja o MAE € expresso na mesma unidade
do objetivo original. Sua férmula é dada pela seguinte equacgdo abaixo:

n _
MAPE = 1 z M’
Néla=1 Pt

Um valor baixo para o MAPE quer dizer que as previsdes realizadas estao perto dos valores
que foram observados, ou seja, 0 modelo estd em um bom caminho, enquanto um valor alto
para o MAPE significa que as previsdes que foram feitas estdo longe dos valores que foram
observados e o modelo precisa passar por uma melhoria.

Ja a RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) € calculada fazendo-se a raiz quadrada da média
dos quadrados dos erros, no qual seu erro bruto € a diferenca entre o valor que o modelo previu
com o valor real acontecido. Ela é muito utilizada para poder se trabalhar quando o objetivo do
modelo foca em acertar valores mais altos. E importante ressaltar que isso faz com que ela
ganhe uma maior sensibilidade a esses valores mais altos, fazendo com que seja possivel que
ocorra uma distor¢cao da métrica. Sua equacio € calculada da seguinte maneira:

1 _
RMSE = |52, (b, — 5%

Os resultados da RMSE indicam o valor do desvio médio que as previsdes realizadas tiveram
do alvo a ser atingido. Quanto menor o resultado do valor dessa métrica, melhor o modelo esta
se saindo de modo geral, mas € importante que se estabeleca uma referéncia para ser utilizada
como desempenho.

O processo inteiro de modelagem e do célculo das métricas de erro foram escritos e realizados
em linguagem Python.

4 Resultados
4.1 Analise das métricas de erro

Ap0s as andlises serem realizadas, a eficdcia das previsoes foi testada através de MAE, MAPE
E RMSE — demonstradas anteriormente com suas respectivas equacdes — e o resultado dessas
métricas serd mostrado a seguir, respectivamente pelas Tabelas 1, 2 e 3.

O resultado da métrica de MAE, que trabalha com a medida dos erros absolutos, mostrou que
alguns ativos possuem maior discrepancia em relagdo aos outros. O ativo em que melhor se
performou, por possuir o resultado mais préximo de 0, em relacdo aos valores totais do LSTM
e do RW foi o BDN com um valor de erro da previsao LOW de 0,15 e 0,16 respectivamente e
HIGH de 0,14 e 0,16. Em contrapartida, quem menos performou foi o SPG com um valor total
de LOW de 2,12 e 1,83 e HIGH de 2,51 e 1,74, indicando assim o BDN como uma melhor
op¢ao em relagdo aos demais.

Além do BDN, que possui os melhores resultados, cita-se outros 3 melhores em relacdo aos
analisados, sendo eles: EQC, PDM e AKR. Quando verificado os piores, nota-se além do SPG,
os ativos: DLR, BXP e FRT. Observa-se também, uma relacao entre o LSTM com o RW, onde
ativos que possuem um LSTM maior e menor, tendem a seguir a mesmas propor¢des no RW,
que calcula a aleatoriedade dos ativos.



TABELA 1 — MAE (Erro Médio Absoluto dos Pre¢cos minimos e mdximos).

MAE Preco minimo (LOW) Preco maximo (HIGH)
Ativo Modelo LSTM Random Walk Modelo LSTM Random Walk
AKR 0,27 0,30 0,25 0,28
BDN 0,15 0,16 0,14 0,16
BXP 1,41 1,35 1,29 1,30
Ccuz 0,55 0,41 0,41 0,40
DLR 1,52 1,57 1,32 1,50
EQC 0,24 0,21 0,31 0,20
FR 0,40 0,44 0,48 0,42
FRT 1,24 1,36 1,34 1,26
HIW 0,50 0,50 0,45 0,46
HPP 0,47 0,36 0,46 0,36
KRC 1,07 0,78 1,79 0,75
OFC 0,31 0,32 0,25 0,30
PDM 0,65 0,23 0,31 0,22
PLD 1,13 1,19 1,10 1,11
REG 0,67 0,76 0,66 0,71
SLG 1,01 1,04 1,07 1,08
SPG 2,12 1,83 2,51 1,74
VNO 0,71 0,65 0,58 0,64

Fonte: Elaborado pelos autores.

Laboissiere, Fernandes e Lage (2015) realizaram a aplicacdo de MAE em seu respectivo estudo,
relacionado com a previsdo de maximos e minimos de a¢des brasileiras. Os resultados para suas
acoes foram o seguinte: CPFE3 com um MAE de 0,0009 para mdximos e 0,0042 para minimos;
CEBR3 com 0,0012 para mdximos e 0,0045 para minimos, por ultimo, CSRN3 com 0,0014
para maximos e 0,057 para minimos. A comparacao de resultados pode indicar que a carteira
dos autores citados, teoricamente possuem uma menor média dos erros calculados e um
resultado mais preciso do que este estudo no geral.

TABELA 2 — MAPE (Erro Percentual Médio Absoluto dos Precos Minimos e Mdximos).

MAPE Preco minimo (LOW) Preco maximo (HIGH)
Ativo Modelo LSTM Random Walk Modelo LSTM Random Walk
AKR 1,53 1,66 1,39 1,50
BDN 1,31 1,42 1,19 1,33
BXP 1,38 1,31 1,23 1,24
CUZ 1,64 1,27 1,21 1,20
DLR 1,18 1,22 0,99 1,13
EQC 0,82 0,72 1,08 0,66

FR 0,96 1,06 1,12 0,97
FRT 1,24 1,34 1,27 1,20
HIW 1,28 1,28 1,11 1,16
HPP 2,04 1,56 2,03 1,51
KRC 1,64 1,26 2,60 1,19
OFC 1,20 1,24 0,95 1,15
PDM 4,39 1,42 1,85 1,30
PLD 1,14 1,18 1,14 1,06
REG 1,24 1,37 1,21 1,27
SLG 1,59 1,63 1,59 1,63
SPG 2,05 1,73 2,27 1,62
VNO 1,59 1,54 1,36 1,47

Fonte: Elaborado pelos autores.

J4 na métrica MAPE, usada para calcular erros, porém em medidas percentuais, indica um
resultado mais positivo para o ativo EQC. Quanto menor o valor de MAPE, melhores sdo as
9



previsdes realizadas. Pode-se observar que cerca de metade do grupo de ativos tem o benchmark
RW superado pelo modelo LSTM, para valores de minimos e mdximos, com alguns casos de
ativos com um maior valor se comparado a média total do grupo. Resultados acima do valor de
RW significa um resultado pior em relacdo aqueles que tiveram o resultado inferior, se tratando
do LSTM como referéncia.

O resultado com o maior valor obtido para minimos e maximas foi novamente o SPG, com um
valor para precos minimos de 2,05 e 1,73 respectivamente e para precos maximos de 2,27 e
1,62. Isso o torna dentre os 18 ativos estudados, o REIT com a menor exatiddo de resultados.
Com relagdo aos outros 3 subsequentes que se destacam negativamente, cita-se: HPP, SLG e
AKR. Ja para os que se destacam positivamente, o que possui o melhor desempenho é o EQC
com valores minimos e maximos de 0,82 e 0,72 para minimos e 1,08 e 0,66 para maximos,
respectivamente. Outros 3 que possuem o desempenho superior aos demais sdao: FR, PLD e
DLR.

A métrica MAPE foi utilizada no estudo de Li ef al. (2016) para avaliar o quanto os modelos
Group Method of Data Handling (GMDH) eram precisos em suas previsdes se comparado com
outros tipos de modelos classicos. Como resultado, o estudo ndo apresenta os valores exatos de
MAPE, porém afirma que a rede neural utilizada GMDH possuiu o menor valor para tal métrica
de erro. O artigo cita também que a métrica MAPE, € procedente para se estimar e estudar a
previsdo do algoritmo de previsdo no formato de porcentagem. Assim como os autores citados,
a presente pesquisa utilizou e destacou os menores valores da métrica para o0 modelo LSTM.

TABELA 3 — RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio dos Minimos e Maximos).

RMSE Preco minimo (LOW) Preco maximo (HIGH)
Ativo Modelo LSTM Random Walk Modelo LSTM Random Walk
AKR 0,38 0,42 0,36 0,39
BDN 1,31 1,42 0,20 0,23
BXP 2,07 1,95 1,87 1,96
CUZ 0,67 0,59 0,58 0,59
DLR 2,24 2,21 1,95 2,16
EQC 0,33 0,34 0,40 0,32

FR 0,61 0,64 0,65 0,63
FRT 1,91 1,97 1,92 1,90
HIW 0,70 0,72 0,67 0,68
HPP 0,66 0,53 0,69 0,54
KRC 1,31 1,11 2,06 1,09
OFC 0,42 0,46 0,39 0,46
PDM 0,76 0,34 0,38 0,32
PLD 1,64 1,76 1,51 1,68
REG 0,96 1,08 0,98 1,07
SLG 1,45 1,49 1,54 1,57
SPG 3,12 2,58 3,27 2,52
VNO 0,94 0,94 0,86 0,92

Fonte: Elaborado pelos autores.

Por fim, na métrica RMSE, que indica o quanto os valores se distanciaram do objetivo a ser
atingido, a tabela acima mostra que o ativo que mais se destacou, ficando mais préximo do alvo
foi 0 EQC para pre¢os minimos, com um valor de 0,33 € 0,34 e o BDN para valores de mdxima,
com valores de 0,20 e 0,23. Mais 3 ativos que obtiveram um menor valor que seus concorrentes,
foram: PDM para minimas e novamente o EQC, porém, agora para maximas; AKR para precos
minimos € PDM novamente, s6 que para valores maximos, por fim, OFC para minimos e AKR,
agora para precos maximos. Para os piores valores encontrados, o que mais se destacou dos
demais foi o SPG, com minimos de 3,12 e 2,58 e maximos de 3,27 e 2,52. Ademais, outros 3
que ndo obtiveram um bom desempenho, foram: DLR, BXP e FRT.
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O estudo realizado por Freire e Vaz (2021) utilizou a RMSE como um tipo de métrica de erro
no mercado de REITs. Os autores calcularam a RMSE para cada tipo do modelo e fizeram uma
comparacdo entre os modelos tradicionais e as redes neurais artificiais, além de verificarem
qual das métricas obteve um melhor desempenho. Como resultado, foi observado que esses
modelos artificiais tiveram para RMSE um menor resultado em suas previsdes contra os
modelos tradicionais. Portanto, quanto menor for o resultado de RMSE, melhor € a previsao
dos dados, por se trabalhar com um menor erro. Os resultados obtidos variam de modelo para
modelo. Por exemplo, o modelo ANN usado para o indice Real Estate 50, mostra um RMSE
de 29,19; ja com relacio ao mesmo modelo, porém agora para o indice Equity REITs, é
mostrado um resultado para a métrica de erro de 5,49; por fim o modelo SARIMAX usado para
o indice All U.S REITs, possui um resultado de RMSE de 24,94. Confirmando que os modelos
neurais artificiais podem apresentar um resultado melhor para a métrica e compactuando com
a ideia do presente estudo de usar o0 modelo LSTM para realizar as previsdes dos ativos. Os
resultados da RMSE encontrados pelos autores possuem um desempenho melhor em relagdo
aos encontrados pelo presente artigo e uma possivel explicag¢do para isso pode ser o fato de que
a amostra de dados coletada se refere a um periodo de 20 anos.

4.2 Analise dos modelos

Com base na Tabela 4, que faz a comparacao dos modelos LSTM e RW com os valores reais
obtidos, através da soma geral dos precos de minimos e médximas de cada um dos ativos, de
2018 até 2022 e verifica qual dos dois modelos alcangou o valor mais proximo da realidade,
destacando-se em verde o ganhador, em vermelho o modelo menos eficiente e em negrito os
valores reais, pode-se chegar ao resultado que o desempenho do modelo LSTM foi inferior ao
do modelo Random Walk, com exce¢do dos ativos AKR e BDN na previsdo de maximos. Essa
constatacdo indica que os ativos analisados nessas circunstincias, demonstraram-se ser mais
aderente a hipdtese de mercado eficiente.

TABELA 4 — Comparacdo dos Resultados dos Modelos Somados de 2018 a 2022.

Preco minimo (LOW) Preco maximo (HIGH)
Ativos Modelo Random Valor Real Modelo Random Valor Real
LSTM Walk LOW LSTM Walk HIGH
AKR 23387,68 23437,28 23424,50 24086,88 24088,61 24075,44
BDN 14343,59 14299,37 14288,91 14650,64 14659,39 14648,78
BXP 125296,63 124328,99 124272,31 127625,20 127255,48 127197,81
CUZ 38266,31 38738,34 38725,46 39354,50 39680,17 39666,97
DLR 148932,11 148176,64 148164,74 151231,81 151675,95 151664,32
EQC 32919,14 33088,82 33082,42 33290,42 33607,91 33601,61
FR 49388,92 49312,42 49327,36 50276,66 50338,62 50353,70
FRT 126679,48 126434,34 126410,65 129983,93 129367,66 129341,92
HIW 46288,49 46543,47 46521,24 47303,43 47635,53 47612,65
HPP 23992,05 23981,09 23956,67 24384,40 24637,45 24612,61
KRC 73272,94 74064,82 74028,65 73869,48 75790,90 75753,87
OFC 29965,78 30142,76 30140,13 30797,10 30867,21 30864,16
PDM 17223,03 16606,95 16595,43 17262,52 17035,30 17023,70
PLD 114854,89 114965,51 115013,09 117994,57 117604,21 117652,35
REG 67487,48 67480,80 67481,65 69375,68 69159,27 69159,28
SLG 82752,77 83012,20 82940,25 85559,52 85396,35 85322,80
SPG 144885,18 143847,29 143795,84 149348,14 147691,20 147638,34
VNO 54048,98 54490,72 54438,79 55704,70 55915,22 55862,09

Fonte: Elaborado pelos autores.

Segundo Fama (1970) uma possivel explicagdo para o ocorrido, é que o mercado financeiro em
questdo e os ativos analisados nessas condi¢des, sdo altamente eficientes em termos de
informagdes. Em outras palavras, os precos dos ativos refletem rdpida e precisamente
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todas as informacdes disponiveis. Isso sugere que a previsdo dos precos maximos e minimos
ndo foi facilitada pelos padrdes histéricos e relagdes de longo prazo capturados pelo modelo
LSTM. Além disso, o desempenho inferior do modelo pode ter sido causado por ruidos
aleatdrios, falta de consisténcia nas tendéncias dos precos e imprevisibilidade do
comportamento dos investidores. Para prever com precisdo os pregos dos ativos, pode ser dificil
identificar todas as varidveis do mercado financeiro, pois € algo muito complexo e
interdependente.

Ao aprofundar a andlise nos resultados alcancados e restringir o periodo de avaliacdo para um
ano, em vez de considerar o periodo como um todo, € possivel observar aspectos interessantes
relacionados aos precos maximos e minimos de certos ativos. Os REITs AKR, BDN, BXP,
CUZ, FRT, HIW, KRC, OFC, PDM, SLG, SPG e VNO exibem caracteristicas semelhantes ao
longo dos anos.

Inicialmente, em 2018, esses ativos apresentam um preco total relativamente baixo, o que pode
ser atribuido ao inicio do periodo de coleta de dados em julho do mesmo ano. Em seguida,
ocorre um aumento significativo nos precos totais em 2019, ja que o ano inteiro € considerado
na analise, o que pode explicar esse comportamento. Posteriormente, em 2020, observa-se uma
queda nos precos, possivelmente decorrente do impacto da pandemia global de COVID-19, que
afetou negativamente empresas de diversos setores. Entretanto, em 2021, os precos desses
ativos voltam a subir, embora ndo tenham se recuperado totalmente para atingir os patamares
de 2019.

Esse cendrio pode ser atribuido aos estimulos econdmicos implementados pelo governo dos
EUA para impulsionar o setor imobilidrio, como a manuten¢do das taxas de juros proximas a
zero. No entanto, tais medidas ndo foram suficientes para restaurar completamente 0s precos
aos niveis anteriores. Por fim, em 2022, os precos maximos € minimos dos REITs sofrem outra
queda em relacdo ao ano anterior, em meio ao aumento das taxas de juros nos EUA. Esse
aumento pode ter impactado negativamente o mercado imobilidrio e, consequentemente, 0s
REITs.

Durante a andlise dos REITs DLR, FR, PLD e REG, foi observado um comportamento distinto
em relacdo aos ativos mencionados anteriormente. Esses ativos demonstraram uma notdvel
resiliéncia diante dos eventos citados, ndo sendo significativamente afetados. Seus precos
mantiveram uma trajetoria de crescimento constante desde 2018 até 2022. Por fim, os REITs
EQC e HPP apresentaram padrdes atipicos em relacdo aos demais. O EQC registrou um
aumento anual de preco em 2019, enfrentou dificuldades durante a pandemia em 2020, mas nao
conseguiu obter um retorno considerdvel em 2021, apresentando uma leve queda de preco em
2022. No que diz respeito ao HPP, foi possivel observar um crescimento constante em seu preco
ao longo dos anos, até 2021. No entanto, em 2022, ocorreu uma diminui¢do em relacdo aos
valores apresentados em 2019.

Para melhorar as previsdes de mdximas e minimas dos ativos analisados, pode valer a pena
explorar outras abordagens e técnicas de modelagem. E valido ressaltar que os resultados
obtidos podem ser especificos para o conjunto de dados e periodo analisados.

5 Conclusoes

O objetivo desse estudo foi realizar a previsao dos precos de mdximos e minimos de ativos
REITs considerados green, ou seja, ativos com certificagcdes de sustentabilidade, como o
Energy Star e o Leadership in Energy and Environmental Design (LEED). Para isso, foi
utilizado o modelo de inteligéncia artificial LTSM e o modelo tedrico Random Walk. Os
resultados de ambos foram comparados com os valores reais dos precos, tanto para High (preco
maximo) quanto para Low (preco minimo), para medir qual modelo se aproximou mais dos
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dados verdadeiros, a fim de estimar em qual hip6tese de mercado, eficiente ou adaptativa, os
ativos escolhidos se encaixam melhor.

Como resultado da andlise dos green REITs por meio dos modelos de redes neurais, observou-
se que as previsdes realizadas com o modelo Random Walk forneceram uma estimativa mais
precisa dos pregos. Essa descoberta sugere que a Hip6tese de Mercado Eficiente, proposta por
Fama (1970), poderia ser a teoria mais adequada para explicar o comportamento dos mercados
financeiros em relacdo a carteira de ativos sustentdveis utilizada neste estudo. Os resultados
indicam ainda, que as informagdes disponiveis publicamente podem estar ja integralmente
refletidas nos precos dos ativos estudados. Isso significa que os investidores que buscam
retornos acima da média com base em algoritmos de previsdo podem encontrar dificuldades
nesse mercado especifico de green REITs sustentdveis.

No entanto, é importante destacar que cada mercado e contexto podem apresentar
peculiaridades que influenciam o comportamento dos green REITs. Embora os resultados
indiquem suporte a Hipotese de Mercado Eficiente, € fundamental considerar as limitacOes
deste estudo. Por exemplo, a falta de acesso aos dividendos dos ativos utilizados pode afetar a
andlise completa do desempenho financeiro dos REITs. Além disso, a falta de maiores
comparagdes com varidveis macroeconOmicas relevantes pode limitar a compreensdao
abrangente dos fatores que influenciam os precos dos ativos sustentaveis. O periodo de coleta
de dados também pode ser considerado relativamente curto, o que pode limitar a capacidade de
identificar tendéncias e padrdes de prazos muito longos.

Para estudos futuros sugere-se, realizar novas pesquisas e andlises em diferentes contextos,
levando em consideracdo essas fragilidades, a fim de obter uma compreensdo mais completa
do comportamento dos green REITs e sua relagdo com a previsao de maximos e minimos e as
teorias de mercado. Isso permitird uma avaliacdo mais robusta sobre a efici€éncia do mercado
financeiro e o potencial de investimento em ativos sustentdveis. Além de poder se considerar
uma simulacdo de investimento, para confirmar a eficiéncia das previsdes obtidas com os
ativos.
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