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Resumo

O advento do mercado financeiro é um dos acontecimentos mais fascinantes do nosso tempo. Ao longo dos anos,
pesquisadores e investidores se interessaram em desenvolver ferramentas para auxiliar na tomada de decisdes referentes
a alocacdo de capital. o presente artigo propde a clusterizagdo como uma métrica para separar um conjunto de ativos,
através de um método de agrupamento que maximiza a semelhanca entre grupos e minimiza a semelhanca entre
diferentes grupos com a finalidade de atenuar o risco do portfélio. Adicionalmente, utilizamos regressfes lineares
multiplas para evidenciar se os ativos pertencentes aos clusters respondem de forma similar a algumas variaveis
macroecondmicas e indices financeiros. para o periodo analisado - janeiro de 2019 a janeiro de 2020 - obtivemos 8
diferentes clusteres de ativos com um minimo de 1 ativo (1,32% do total de ativos) e maximo de 30 ativos (42,86% do
total de ativos). No que tange as relagBes com as varidveis selecionadas, o indice de mercado ANBIMA (IMAB) e o
indice SMLL (smalll caps) sdo as variaveis que mais se relacionam com os clusteres e as variaveis IPCA e Ibovespa
s80 as que menos apresentaram significancia na aplicacdo econométrica proposta neste artigo.

Palavras-chave: Ativos financeiros; Cluster; Decis6es financeiras.

Abstract

The advent of the financial market is one of the most fascinating events of our time. Over the years, researchers and
investors have been interested in developing tools to assist in making decisions regarding capital allocation. This work
proposes clustering as a metric to classify a set of assets, through a grouping method that maximizes similarity between
elements of the same group and minimizes similarity between different groups in order to mitigate portfolio risk.
Additionally, we use multiple linear regressions (MLR) to show whether the assets belonging to the clusters respond in
a similar way to some macroeconomic variables and financial indexes. For the analyzed period -January 2019 to January
2020 - we obtained 8 different clusters of assets with a minimum of 1 asset (1.32 % of total assets) and a maximum of
30 assets (42.86% of total assets). With respect to the relationships with the selected variables, the ANBIMA market
index (IMAB) and the smll index (smalll caps) are the most closely variables related to the clusters whereas that the
IPCA and Ibovespa indexes are the least significant variables in the econometric application proposed in this paper.

Keywords: Financial assets; Cluster; Financial decisions.

Resumen

La llegada del mercado financiero es uno de los acontecimientos més fascinantes de nuestro tiempo. A lo largo de los
afios, los investigadores e inversores se han interesado en desarrollar herramientas para ayudar a tomar decisiones sobre
la asignacion de capital. Este articulo propone el agrupamiento como métrica para separar un conjunto de activos,
utilizando un método de agrupamiento que maximiza la similitud entre grupos y minimiza la similitud entre diferentes
grupos para mitigar el riesgo de cartera. Ademas, utilizamos regresiones lineales maltiples para mostrar si los activos
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que pertenecen a los clusteres responden de manera similar a algunas variables macroeconémicas e indices financieros.
para el periodo analizado - enero de 2019 a enero de 2020 - obtuvimos 8 grupos de activos diferentes con un minimo
de 1 activo (1,32% del activo total) y un maximo de 30 activos (42,86% del activo total). En cuanto a las relaciones con
las variables seleccionadas, el indice de mercado ANBIMA (IMAB) y el indice SMLL (smalll caps) son las variables
que mas se relacionan con los clusters y las variables IPCA e Ibovespa son las menos significativas en la aplicacién
economeétrica propuesta en este articulo.

Palabras clave: Activos financieros; Racimo; Decisiones financieras.

1. Introdugéo

O advento do mercado financeiro ¢ um dos acontecimentos mais fascinantes do nosso tempo. Ele teve impacto
significativo em muitas areas como negocios, educacdo, empregos, tecnologia e, portanto, na economia. Ao longo dos anos,
pesquisadores e investidores se interessaram em desenvolver ferramentas para auxiliar na tomada de decisGes referentes a
alocacdo de capital nas inimeras possibilidades de ativos ofertadas com a globalizagdo financeira.

Tomar decisdes de alocacdo de recursos financeiros e gerir portifolios de maneira satisfatéria sdo tarefas fatigantes,
principalmente devido a aleatoriedade no mercado e vieses frequentemente vistos no comportamento humano relacionado a
investimento e tomada de decisOes irracionais. A analise de cluster serve como um método para descobrir quais ativos sdo
diferentes entre si, auxiliando no processo de tomada de decisGes.

Séo diversos os fatores que afetam a decisdo de alocacéo de ativos, fatores como objetivos pessoais, nivel de tolerancia
ao risco, horizonte de investimento, desastres raros, fatores transacionais e custos fixos da participacdo no mercado de acOes, sdo
alguns deles. Ademais, as decisfes sao influenciadas por processos cognitivos. Estudos recentes salientam que os agentes tendem
a ser otimistas demais sobre suas perspectivas de vida, e esse otimismo afeta diretamente suas decisdes financeiras. O excesso
de confianca inclui superestimacédo e excesso de precisdo. Diante do exposto ferramentas quantitativas inerentes a analise de
volatilidade (risco) sdo de extrema importancia para a deciséo eficiente de alocacdo dada a aleatoriedade do mercado financeiro.

O risco é mitigado quando o gestor da carteira de investimentos escolhe ativos que tendem a se comportar de maneiras
diferentes entre si em reacdo a um determinado fator. Por exemplo, duas a¢des do mesmo setor tendem a se mover juntas na
presenca de fatores que estdo associados ao setor como um todo. Por exemplo, espera-se que a inclusdo de um imposto, ou
incentivo, a uma determinada indUstria afete num mesmo sentido as a¢des incluidas nesse setor. Analogamente, podemos esperar
que acles brasileiras se movam juntas entre si e de modo desassociado das acOes americanas, na presenca de algum fator que
afete exclusivamente o mercado brasileiro. A métrica mais comum para se estimar o nivel e o sentido das interacfes entre 0s
ativos é a correlagdo. Dentro de uma viséo de portfélio, as correlagdes deveriam ser avaliadas uma a uma entre todos os ativos,
o0 que geralmente dificulta uma visualizacdo do comportamento esperado para a carteira como um todo.

O presente artigo prop0e a clusterizacdo como uma métrica para separar um conjunto de ativos (ativos que compdem o
Ibovespa), através de um método de agrupamento que maximiza a semelhanca entre grupos e minimiza a semelhanca entre os
grupos com a finalidade de atenuar o risco do portfélio. A utilizagdo da métrica supratranscrita permite descobrir combinagdes
de ativos que podem compor um portfélio mais diversificado e com menor risco. A métrica permite ainda, avaliar a robustez das
relacdes entre os clusters e diversos fatores de risco ao longo do tempo.

Apobs a clusterizacdo dos ativos utilizamos regressdes lineares para testar se os ativos pertencentes aos clusters
respondem de forma similar as variagdes de algumas variaveis, variaveis macroeconémicas e indices financeiros. As variaveis
testadas foram: O IPCA, o indice de Mercado ANBIMA (IMAB?), a taxa de cambio (Ddlar), o indice SMLL (small caps) e o

Ibovespa.

1 IMA-B: formado por titulos publicos indexados & inflacio medida pelo IPCA (indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo), que sio
as NTN-Bs (Notas do Tesouro Nacional — Série B ou Tesouro IPCA+ com Juros Semestrais)
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2. Investimentos em Renda Variavel e Carteiras de Investimento

No mercado financeiro existem diversas classes de ativos de diferentes segmentos para alocacdo de recursos dos
investidores. De acordo com Lanzarini et al. (2011), dentre as op¢des existentes no mercado financeiro, o mercado de capitais,
que abriga em si 0 segmento renda variavel, possibilita de aplicacdo em multiplas formas de investimento, ou classes de ativos,
dentre elas a aplicagdo em ac¢des negociadas na bolsa de valores.

A diversificacdo é uma estratégia amplamente utilizada, com a finalidade de reduzir o risco de um portfélio até um nivel
idiossincratico. Ou seja, 0 objetivo da diversificagdo é reduzir a medida de risco utilizada, por exemplo a volatilidade da carteira,
através da inclusdo de ativos nédo correlacionados entre si, de forma que a volatilidade da carteira € substancialmente inferior a
média ponderada da volatilidade dos ativos.

Elaborar uma carteira devidamente balanceada a ponto de otimizar o retorno esperado por unidade de risco utilizada
ndo é uma tarefa trivial, e pode ser avaliada sob diferentes aspectos através de diferentes alternativas.

A realidade econdmica, sem duvida, confirma a existéncia da inter-relacdo entre retorno e risco, esse fato que podemos
chamar de fato estilizado, pode ser considerado como a razdo para inimeros estudos académicos e de mercado em relacdo a
diversificacdo de carteiras de ativos. Este artigo, como supracitado, apresenta uma forma de analise para auxiliar o decisor nas
escolhas do seu portifélio de renda variavel.

3. Analise de Agrupamentos (clusters)

Anélise de agrupamento, ou clusterizacdo, consiste em técnicas computacionais que permitem a separacdo de objetos
em grupos. Essa analise é um procedimento de Estatistica Multivariada que objetiva particionar os elementos em dois ou mais
clusters considerando a similaridade deles de acordo com critérios pré-estabelecidos. Tais critérios, de acordo com Papenbrock
(2011), normalmente sdo baseados em uma funcdo de dissimilaridade que recebe dois objetos retornando a distancia entre eles.
Apo6s a implementacdo de uma métrica de qualidade os grupos devem apresentar uma alta homogeneidade interna e
heterogeneidade externa, ou seja, os elementos de um conjunto devem ser mutuamente similares e diferentes dos elementos de
outros conjuntos (Linden, 2009).

A clusterizagdo pode ser vista como ferramenta auxiliar, a métrica em questéo pode ser utilizada como um conjunto de
procedimentos para organizar séries temporais com base em dados de similaridade ou dissimilaridade entre as mesmas. E o
encaixe de um espago de alta dimensdo em uma estrutura semelhante a uma arvore, representada em dendrogramas. A
dissimilaridade entre objetos é medida por uma matriz de distancia cujos componentes assemelham-se a distancia entre dois
pontos. A técnica supracitada pode ser descrita como um processo de duas etapas: (i) a escolha de uma medida de distancia e (ii)
a escolha do algoritmo de cluster. Essas duas etapas juntas definem todo o resultado do agrupamento.

As séries temporais de retorno de ativos financeiros concentram-se na dissimilaridade entre as evolugdes de tempo
sincronas de um conjunto de ativos. A matriz de distancias entre esses ativos sera a entrada do algoritmo hierarquico de cluster
que usa uma regra de ligacdo para determinar uma estrutura hierarquica. Apds o indice de proximidade ter sido definido e

calculada a matriz de distancia, o agrupamento hierarquico pode ser realizado por um algoritmo de agrupamento adequado.

3.1 Medidas de Dissimilaridade
Segundo Linden (2009), similaridade entre os elementos é uma medida empirica de correspondéncia, ou semelhanga,
entre 0s objetos que serdo agrupados. Os métodos de agrupamento podem ser descritos por uma matriz contendo uma medida

de dissimilaridade ou de proximidade entre cada par de objetos, onde cada entrada p;; na matriz € um valor numérico que
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demonstra qudo préximos os objetos i e j sdo. Os coeficientes de dissimilaridade apresentados sdo fungdes d: T X T = R,

onde I' representa o conjunto de objetos de interesse. Estas fungdes permitem a transformacéo da matriz de dados,

[ = X11 e xl-f xl-p )

Em uma matriz de distancias,

0
d21) 0

d=[dB1) dB2) 0 )
lanD dn2) .. . o

Sendo, d(i, j) a distancia calculada entre os elementos i € j.

As funcdes de dissimilaridade precisam seguir alguns critérios, sendo estes:

d(i,j)>0,vij €T 3)
d(i,j) =d(,i),vij €T )
d(i,j)+d(i,k) >d(i,k),VijkeT (5)

Apos atender as propriedades listadas acima se a métrica também possuir a propriedade d(ax, ay) = |ald(x,y),
entdo ela é denominada norma. Existem muitas métricas de dissimilaridade, neste trabalho a métrica aplicada foi a distancia

euclidiana, que é dada pela seguinte equagdo:

da(i,j) = \/(Ixil = Xj1|% + X2 — X2 |2 + o+ x5 — X5 |2) (6)

3.2 Heuristicas de agrupamento

Para a construcdo dos clusters existem duas técnicas de agrupamento, conhecidas como método hierdrquico que consiste
em identificar agrupamentos e o provavel nimero g de grupos, por uma série de fuses sucessivas, ou uma série de sucessivas
divisdes, tendo seus resultados observados no dendograma, que ilustra as fusfes ou divisdes feitas em niveis sucessivos. O outro
método é conhecido como n&do-hierarquico, onde o nimero g de grupos é pré-estabelecido, esta técnica consiste em encontrar
diretamente uma particdo de n itens em k clusters, por dois requisitos como, semelhanca interna e isolamento dos clusters

formados. Neste trabalho utiliza-se a técnica ndo-hierarquica K-Means.

3.2.1 Andlise Fatorial (principais componentes)
Para determinar um k inicial para aplicacdo da técnica ndo-hierarquica k-médias, usou-se a analise fatorial e de
principais componentes. A analise fatorial proporciona a descri¢do da variabilidade de variaveis correlacionadas observadas em

um menor nimero de varidveis ndo observadas, que sdo linearmente relacionadas com as variaveis originais. Modela-se as
4
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variaveis observadas como uma combinacgéo linear dos fatores comuns somado a um erro aleatorio,
Zi=l1Fi1+ Ly Fo+ -+ Fp+ &4
Zy =l Fi1+ Ly Fo+ -+ L,Fp+ &,
' )
Zy,=1lp1 F1+ Ly Fp+ -+ L Fpt+ g,
Entéo,

Xi—p; o . x
Z; = =P ¢ avariavel padronizada da equacao
L g;

X variavel original com média p; e variancia a?
&;: i-ésimo erro aleatério, sendoi = 1, ..., p
Fj: j-ésimo faotor comum, sendoj = 1, ... ,n

L;j: coeficiente da i-ésima variavel padronizada Z; no j-ésimo fator F;

A Analise Fatorial assume a existéncia de um modelo estatistico que utiliza técnicas de regressdo para testar hipoteses
e esta relacionada com a andlise de componentes principais (MINGOT]I, 2005).

A andlise de componentes principais (ACP) é uma técnica multivariada de modelagem da estrutura de covariancia,
tendo como principal objetivo conseguir explicar a estrutura de covariancia e variancia de um vetor aleat6rio, composto por n
variaveis aleatdrias, por meio da combinacdo linear das varidveis originais, chamadas de componentes principais (Hongyu, et al,
2008). Como esta analise busca explicar a maior parte da variacdo total existente nas variaveis, € adequado para extrair a maior
proporcao da variancia com o menor nimero de fatores, ou seja, através desta analise pode-se definir um valor para k podendo

usé-lo na aplicacdo do método ndo-hierarquico K-Means.

3.2.2 Método K-Means
O K-Means é uma heuristica de agrupamento néo hierarquico que tem como objetivo minimizar a distancia dos objetos
a um conjunto de k centros. A distancia entre um ponto p; e um grupo de clusters é dada por d(p;, ), definida como a distancia

do ponto ao centro mais proximo dele. A fungdo a ser minimizada entéo, é dada por:
1
d(P,x) = ;Z?:l d(py, x)* )]
O algoritmo depende de um parametro k = nimero de clusters, definido pelo usuério, neste trabalho o parametro k foi
definido através da andlise fatorial e de componentes principais. O método aplicado ndo-hierarquico possibilita a definicdo prévia
do ndmero de clusters, em cada estagio, novos clusters podem ser formados por divisdo ou jungdo de clusters inicialmente

definidos, sem a necessidade das observacfes de dendogramas, os algoritmos sdo iterativos e tém uma maior capacidade de

analise do conjunto de dados e cada item é alocado para um cluster que tem um centroide mais proximo (média).

4. Resultados

Para as andlises e elaboracéo dos clusters foram coletados, através da base de dados da B3 e ANBIMA, 70 ativos em
um periodo diario de 02 de janeiro de 2019 & 31 de janeiro de 2020. A Tabela 1 apresenta o nimero total de cluster com seus

respectivos ativos, que foram agrupados atraves da analise fatorial e anélise de cluster.
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Tabela 1. Ativos que compdem os Clusters.

Cluster Ativos
1 AZUL4, BPAC11, CYRES3, GOLL4, MRVE3, SMLS3
2 ELET3, ELET6
3 BRML3, CCRO3, CMIG4, HGTX3, COGN3, CVCB3, ECOR3, NTCO3, IGTA3,
RENT3, LREN3, MULTS3, PETR3, PETR4, QUAL3, SBSP3, UGPA3, YDUQ3
4 BTOWS3, LAME4, MGLUS3, VVAR3
5 ABEV3, B3SA3, BBSE3, BBDC3, BBDC4, BBAS3, BRKM5, CRFB3, CSANS,

EMBR3, ENBRS3, EGIES, EQTLS, FLRY3, HYPES, IRBR3, ITSA4, ITUB4,
KLBN11, BRDT3, RADL3, RAIL3, SANB11, SULAL1, SUZB3, TAEEL],
VIVT4, TIMP3, TOTS3, WEGE3

6 BRFS3, JBSS3, MRFG3
7 BRAP4, GOAU4, GGBR4, CSNAS3, USIM5, VALE3
8 CIEL3

Fonte: Autores.

A Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas: os valores de minimo, média, maximo e a variancia dentro de cada
cluster em um periodo diario de janeiro de 2019 a janeiro 2020, nota-se que o cluster 5 apresentou uma menor variancia
comparado aos demais, ja o cluster 8 composto somente por um ativo o CIEL3, foi 0 que mostrou maior variabilidade no periodo

observado, sendo o Unico a apresentar retorno médio negativo.

Tabela 2. Estatisticas descritivas dos clusters.

Cluster Minimo Média Maximo Variancia
1 -0,0651 0,0021 0,0434 0,00031
2 -0,0753 0,0017 0,1619 0,00069
3 -0,0416 0,0014 0,0388 0,00017
4 -0,0699 0,0027 0,0611 0,00046
5 -0,0321 0,0012 0,0274 9.422e-05
6 -0,6957 0,0023 0,0712 0,00041
7 -0,1141 0,0008 0,0525 0,00038
8 -0,0771 -0,0006 0,1426 0,00093

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

A Figura 1 apresenta as séries de cada cluster individualmente, assim como na Tabela 2 observa-se 0s pontos de minimo
€ maximo, nota-se que todos os clusters possuem uma série estavel em torno da média, no cluster 5 é possivel identificar uma
menor variabilidade no periodo analisado, ja nos clusters 7 e 8 observa-se 0s menores retornos médios dentre 0s demais, 0
cluster 8 possui a maior variancia atingindo seu ponto de maximo em outubro de 2019, e mostra média negativa, o cluster 7

possui a menor média entre os retornos positivos, a maior média € apresentada pelo cluster 4.
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Figura 1. Séries contendo a média dos retornos dos ativos por clusters.
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Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Para analisar o indice de performance diaria dos ativos a fim de definir um valor para k que possibilite a utilizacdo da
técnita de k-means para a analise de agrupamento, aplicou-se a analise fatorial e analise de componentes principais, foram
observados 70 ativos. Para verificar se 0 uso da técnica de analise fatorial € apropriado, aplicou-se o teste de esferacidade Bartlett
e Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).

O objetivo do teste de esfericidade de Bartlett consiste em verificar se todas as correlacdes dentro da matriz de
correlagcOes sdo significativas, logo as hipbtesese a serem testadas sao:

{ H,: As varidncias dos grupos sio iguais.
H,. As variancias dos grupos sdo diferentes.

O resultado do teste apresentou p — valor < 2.2e — 16, logo, considerando um nivel de significancia de 5%

temos evidéncias para rejeitar a hipdtese nula Hy, ou seja, as variancias dos ativos comparados sdo diferentes, sendo assim
segundo teste de Bartlett o uso da analise fatorial é apropriado.

Aplicou-se o teste KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) para avaliar a adequagéo do tamanho da amostra, o resultado deste teste
varia entre 0 e 1, sendo aceitavel para andlise fatorial resultados acima de 0,5. Neste teste obteve-se KMO = 0,92, logo, a amostra
¢é adequada para analise fatorial.

Feitos os testes, aplicou-se analise fatorial e por meio da diagonalizagdo de matrizes simétricas positivas semi-definidas
obteve-se 0s componentes principais. O primeiro componente principal responde por cerca de 31% da variancia total dos dados
padronizados, ao passo que se tomarmos 0s oito primeiros componentes a proporcao é cerca de 70% da variancia total. Esses
fatores representam o nimero minimo de causas que condicionam um méaximo de variabilidade existente, ou seja, a anélise
fatorial baseia-se em 8 fatores, logo para a anélise de agrupamento e aplicacdo da técnica k-médias serd utilizado K = 8.

Os mercados de acdes sdo afetados por muitos fatores altamente interrelacionados que incluem fatores econémicos,
politicos, varidveis psicoldgicas e especificas da empresa. A analise técnica e fundamentalista sdo as duas principais abordagens
para analisar os mercados financeiros. Para investir em a¢es e alcancar retornos com baixos riscos, os investidores usaram essas

duas principais abordagens para tomar decisdes nos mercados financeiros.
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Para a analise de agrupamento optou-se pelo método ndo — hierarquico aplicando a técnica de k-means, a escolha dessa
abordagem se deu pelo tamanho da amostra observada, pois para conjuntos de dados considerados grandes este método apresenta
resultados mais significativos, para sua utilizagdo o valor de k precisa ser previamente estabelecido, feito o uso da analise
fatorial este valor foi definido por k = 8, ou seja, os ativos observados serdo agrupados em oito clusters por semelhanca interna
dos mesmaos. Este método de particdo permite mensurar a proximidade entre os grupos de ativos, utilizando a distancia euclidiana
existente entre os centroides destes grupos. Apds a realizagdo das analises e implementagao dos métodos pré-estabelecidos, pode-
se observar na Tabela 3 e na Figura 2 a divisao dos ativos agrupados em cada cluster, nota-se que o cluster 5 (azul celeste) possui
cerca de 42,86% dos ativos observados, ou seja, 30 desses ativos possuem caracteristicas semelhantes e sdo altamente
correlacionados, ja o cluster 8 (rosa) apresenta somente um ativo, logo, 0 mesmo nao mostrou similaridade com nenhum outro
ativo dentro da amostra no periodo selecionado. Pode-se observar os clusters com seus respectivos ativos na Figura 4 de acordo

com a Tabela 1 supra apresentada.

Tabela 3. Quantidade de ativos que compdem os Clusters.

Cluster Quantidade de ativos Porcentagem de participagéo
1 6 8,6%
2 2 2,9%
3 18 25,72%
4 4 5,7%
5 30 42,86%
6 3 4,3%
7 6 8,6%
8 1 1,32%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Os ativos séo conectados, na Figura 2, por uma reta ou verde, ou vermelha. As retas verdes correspondem a correlac@es
positivas e as vermelhas correlagBes negativas. Vale ressaltar que quando mais espessa (escura) a reta for mais forte é a correlacéo
entre os ativos. Como pode ser visto, as a¢des da Azul Linhas Aéreas Brasileiras e da Gol Linhas Aéreas apresentam correlacéo
forte e positiva, similarmente os ativos LAME4 e BTOW3, ECOR3 ¢ CCRO3 também apresentam 0 mesmo padrdo de

correlacdo, acentuada e positiva.
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Figura 2. clusters contendo os ativos.

® cluster1
® cluster2
©  cluster3
©  cluster4
® clusterd
®  clusteré
©  cluster7
® cluster8

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Apos a clusterizacdo dos ativos selecionados (Tabela 1), utilizamos regress@es para testar se 0s ativos pertencentes aos
clusters respondem de forma similar a algumas variaveis macroeconémicas e indices financeiros (O IPCA, o indice de Mercado
ANBIMA - IMAB, A taxa de cambio - Délar o indice SMLL — small caps e o Ibovespa. O resultado é apresentado nas tabelas

a seguir)

Tabela 4. Cluster 1: avaliacdo da dependéncia dos retornos dos ativos que compdem o cluster 1 a varidveis econdmicas e

indices financeiros (variaveis explicativas).

Cluster 1

P-valores referentes a significancia dos betas da regressao

Ativos IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa

AZULA4 - 1,3E-07 1,2E-04 2,2E-16 -

BPAC11 - 3,6E-03  6,1E-03  3,8E-09 -

CYRE3 - 2,2E-16 - 2,2E-16 -

GOLL4 3,7E-02 2,3E-10 1,9E-04 1,9E-04 -

MRVE3 - 9,2E-07 - 2,2E-16 -

Percentual para a aderéncia das varidveis macroecondmicas
IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa

Numero de ativos 1 6 3 6 0
Percentual 17% 100% 50% 100% 0%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.
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Como pode ser observado na Tabela 4, todos os 6 ativos que compdem o cluster 1 apresentaram p-valor inferior a 0,05
(nivel de significancia de 5%), ou seja, rejeitamos a hipdtese de que o beta é igual a zero para as variaveis explicativas IMAB e
SMLL. Trés das seis varidveis mostraram significancia para o Doélar e apenas 1 para o IPCA. Este resultado nos mostra que a
variacdo dos retornos dos ativos que compdem o cluster podem ser escritos como uma fungéo linear das varidveis supracitas.
Ressalta-se que uma modelagem mais minuciosa pode ser feita para a verificacdo do grau de impacto das variaveis eocnomicos
selecionadas. Cabe destacar que as regressdes aqui apretentadas atenteram tiveram bons niveis de aderénica (R"2 superiro a 0.65,
Estatistica F inferior a 0,05 e residos normalizados).

Na Tabela 5 é possivel observar que todos os ativos da empresa Centrais Eletricas Brasileiras SA (ELET3 e ELET6)
que compdem o cluster 2, apresentaram p-valor inferior a 0,05, ou seja, rejeitamos a hipotese de que o beta € igual a zero para
as variaveis explicativas IMAB e SMLL. Ou seja, a variagdo dos retornos dos ativos ELET3 e ELET6 podem ser escritos como
uma funcdo linear das variagdes do inice de titulos publicos indexados a inflagdo medida pelo IPCA e do indice Small Cap

(SMLL) que reflete os ativos das empresas de menor capitalizacdo na B3.

Tabela 5. Cluster 2: avaliacdo da dependéncia dos retornos dos ativos que compGem o cluster 2 a variaveis econémicas e

indices financeiros (variaveis explicativas).

Cluster 2
P-valores referentes as significancias dos betas da regressédo maltipla
Ativos IPCA | IMAB Dolar |SMLL Ibovespa
ELET3 - 9,39E-03 - 1,19E-02 4,23E-02
ELET6 - 4,91E-03 - 1,30E-02 3,74E-02
Percentual para a aderéncia das variaveis macroeconémicas
IPCA | IMAB Dolar |SMLL Ibovespa
Numero de ativos 0 2 0 2 0
Percentual 0% 100% 0% 100% 0%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 6, todos os ativos que comp&em o cluster 3 apresentaram p-valor
inferior a 0,05, ou seja, rejeitamos a hipdtese de que o beta é igual a zero para a variavel explicativa SMLL, ao passo que apensas,
17%, 22% e 78% das variacBes das cotacdes das a¢des que compdem o cluster respondem as varidveis Dolar, IPCA e IMAB

respectivamente.
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indices financeiros (variaveis explicativas).

Tabela 6. Cluster 3: avaliacdo da dependéncia dos retornos dos ativos que compdem o cluster 3 a varidveis econdmicas e

Cluster 3

P-valores referentes as significancias dos betas da regressdo multipla

Ativos IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa
BRML3 - 3,47E-12 - 2,20E-16 -
CCRO3 - 1,32E-09 - 2,43E-03 -
CMIG4 - 3,74E-08 - 2,15E-04 -
HGTXS3 - 1,63E-09 - 2,20E-16 -
COGN3 - 4,37E-10 - 2,20E-16 -
CVCB3 - 1,42E-09 - 2,20E-16 -
ECOR3 - - 1.41e-11 -
NTCO3 - - 1.61e-09 -
IGTA3 - 2,00E-16 - 2,00E-16 -
RENT3 - 3,37E-10 - 2,20E-16 -
LRENS3 9,99E-03 | 4,19E-12 - 2,20E-16 -
MULT3 1,92E-02 | 2,20E-16 - 2,20E-16 -
PETR3 - 2,00E-16 | 1,24E-02 2-E16 2-E16
PETR4 1,49E-02 | 2,00E-16 | 1,04E-03 | 2,00E-16 | 2,00E-16
QUAL3 - - 9,82E-03 | 1,92E-14 -
SBSP3 5,03E-02 | 8,03E-07 - 2,20E-16 | 3,85E-02
UGPA3 - - - 2,20E-16 -
YDUQ3 - 1,56E-06 - 2,20E-16 -
Percentual para a aderéncia das variaveis macroeconémicas

IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa
NuUmero de ativos 4 14 3 18 0
Percentual 22% 78% 17% 100% 0%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Como pode ser observado na Tabela 7, todos os ativos que compdem o cluster 4 apresentaram p-valor inferior a 0,05,
ou seja, rejeitamos a hipotese de que o beta é igual a zero para o IMAB. Enquanto 75%, 25% e 25% das varia¢Oes das cotacOes

das a¢des que compdem o cluster respondem as varidveis IPCA, lbovespa e SMLL, respectivamente.
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Tabela 7. Cluster 4: avaliacdo da dependéncia dos retornos dos ativos que compdem o cluster 4 a varidveis econdmicas e
indices financeiros (variaveis explicativas).

Cluster 4
P-valores referentes as significancias dos betas da regressdo multipla
Ativos IPCA IMAB Dolar | SMLL Ibovespa
BTOW3 - 1,08E-08| - 2,30E-16 4,00E-02
LAME4 - 1,85E-02| - - -
MGLU3 4,03E-02 1,68E-13| - 2,20E-16 | -
VVAR3 - 4,94E-08 | - 2,20E-16 | -
Percentual para a aderéncia das variaveis macroecondémicas

IPCA IMAB Dolar | SMLL Ibovespa
NUmero de ativos 1 4 0 3 1
Percentual 25% 100% 0% 5% 25%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Com relacéo aos clusteres 5 e 6, podemos observar nas Tabelas 8 e 9 que a variabilidade da Unica variavel econdmica
que influenciou a variabilidade no retorno de todos os ativos do cluster foi a SMLL, ou seja, a performance econémica dos

clusteres é bastante sensivel a esta variavel.

Tabela 8. Cluster 5: avaliacdo da dependéncia dos retornos dos ativos que compdem o cluster 5 a variaveis econdmicas e

indices financeiros (variaveis explicativas).

Cluster 5

P-valores referentes as significaAncias dos betas da regressdo multipla

Ativos IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa
ABEV3 - 1,13E-03 3,48E-10 | 6,62E-05
B3SA3 - 2,00E-16 2,00E-16 | 2,00E+16
BBSE3 - 2,66E-06 5,92E-14 | 2,37E-04
BBDC3 - 2,00E-16 | 9,17E-03 | 2,00E-16 | 2,00E-16
BBDC4 - 2,00E-16 | 2,34E-03 | 2,00E-16 | 2,00E-16
BBAS3 - 2,00E-16 | 3,96E-02 | 2,00E-16 | 2,00E-16
BRKM5 - 2,00E-16 - 2,00E-16 | 2,00E-16
CRFB3 - 2,10E-09 - 2,20E-16 | 4,45E-03
CSAN3 1,82E-02 | 2,00E-11 - 2,20E-16 -
EMBR3 - - - 6,71E-10 -
ENBR3 5,79-03 | 1,13E-08 - 2,50E-16 -
EGIE3 - 2,70E-12 - 2,20E-16 -
EQTL3 4,47E-02 | 1,24E-15 - 2,20E-16 -
FLRY3 - - - 2,20E-16 -
HYPE3 - 5,90E-04 - - -
IRBR3 - 1,39E-03 - 8,75E-05 | 8,23E-04
ITSA4 - 2,00E-16 | 2,20E-16 | 2,00E-16 | 2,00E-16
ITUB4 - 2,00E-16 | 9,28E-02 | 2,00E-16 | 2,00E-16
KLBN11 - 1,20E-02 - 7,94E-10 | 2,38E-05
BRDT3 - 5,31E-08 - 4,51E-14 -
RADL3 - 6,55E-05 - 3,93E-06 -
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RAIL3 3,69E-04 | 9,38E-08 - 4,46E-14 -
SANB11 - 2,00E-16 - 2,00E-16 | 2,00E-16
SULA11 - - - 1,10E-09 -

SUZB3 - - - 3,10E-02 | 2,72E-03
TAEE11 - 8,62E-13 - 2,20E-16 -

VIVT4 - 2,26E-08 - 2,65E-13 | 6,31E-04

TIMP3 - 1,46E-07 - 1,01E-08 | 1,65E-05
TOTS3 - 4,07E-02 - 6,61E-10 | 4,35E-02
WEGE3 - 4,07E-02 - 6,61E-10 | 4,35E-02

Percentual para a aderéncia das variaveis macroeconémicas
IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa
NUmero de ativos 4 26 5 30 18
Percentual 13% 87% 17% 100% 60%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Tabela 9. Cluster 6: avaliacdo da dependéncia dos retornos dos ativos que compdem o cluster 6 a variaveis econémicas e

indices financeiros (variaveis explicativas).

Cluster 6
P-valores referentes as significancias dos betas da regressdo multipla
Ativos IPCA | IMAB |Délar |SMLL Ibovespa
BRFS3 - - - 9,53E-05 -
JBSS3 - - - 5,65E-05 -
MRFG3 - - - 4,12E-05 -
Percentual para a aderéncia das variaveis selecionadas
IPCA | IMAB |Délar |SMLL Ibovespa
Numero de ativos 0 0 0 3 0
Percentual 0% 0% 0% 100% 0%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

Na Tabela 10, observa-se que todos os 6 ativos que compdem o cluster 7 apresentaram p-valor inferior a 0,05 (nivel de
significancia de 5%), ou seja, rejeitamos a hipotese de que o beta é igual a zero para as variaveis explicativas Ibovespa e SMLL.
No Cluster 8, formado apenas pelo ativo Cielo SA, CIEL3, as varia¢des do IMAB, Ibovespa e SMLL podem ser consideradas

como variaveis dependentes.
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Tabela 10. Cluster 7: avaliagdo da dependéncia dos retornos dos ativos que comp&em o cluster 7 a variaveis econdmicas e

indices financeiros (variaveis explicativas).

Cluster 7
P-valores referentes as significancias dos betas da regressdo multipla
Ativos IPCA IMAB Dolar SMLL Ibovespa
BRAP4 2,25E-02 1,21E-03 - 5,02E-10 1,69E-08
GOAU4 8,85E-03 8,87E-08 - 2,20E-16 2,46E-10
GGBR4 4,92E-02 1,20E-05 - 2,20E-16 1,78E-10
CSNA3 - - 8,94E-08 2,01E-08
USIM5 1,32E-03 3,73E-06 - 2,20E-16 1,33E-07
VALE3 3,25E-02 2,09E-03 - 1,21E-08 2,02E-11
Percentual para a aderéncia das variaveis selecionadas
IPCA IMAB Dolar | SMLL Ibovespa
NUmero de ativos 5 5 0 6 6
Percentual 83% 83% 0% 100% 100%

Fonte: Autores com base nos dados retirados da B3.

5. Considerac0es Finais

O presente trabalho teve como objetivo apresentar o método de clusterizacdo para auxiliar investidores na tomada de
decisdo. A metodologia implementada pode ser usada para realizar uma escolha mais assertiva de portfélios de investimento,
pois agrupando os ativos conforme suas similaridades é possivel analisar de forma mais clara seus retornos, dessa forma pode-
se gerar mais informacOes para a tomada de decisdo do gestor.
Para as analises e elaboragdo desta pesquisa foram selecionados 70 ativos em um periodo diario de 02 de janeiro de 2019 a 31
de janeiro de 2020. No presente artigo aplicou-se a metodologia de analise de agrupamento utilizando a técnica ndo hierarquica
de K-means, com isto obteve-se 8 clusters com ativos agrupados segundo a semelhanca de seus retornos diérios. O cluster 4 é
composto por 4 ativos e juntos eles possuem o0 maior retorno médio, o cluster 5 é o que contém a maior quantidade de ativos e
apresenta a menor variabilidade comparado aos demais, o cluster 8 possui apenas o ativo CIEL3, mostrando alta variabilidade
no periodo analisado, sendo o Unico a apresentar retorno médio negativo. Com este estudo foi possivel evidenciar a eficacia do
método de agrupamento como uma ferramento para o auxilio na tomada de deciséo e na elaboracéo de novos portfélios, podendo
diversifica-los de acordo com as caracteristicas de cada investidor.

No que tange as relagfes com as variaveis selecionadas, o indice de mercado AMBIMA (IMAB) e o indice SMLL
(small caps) sdo as variaveis que mais se relacionam com os clusteres e as variaveis IPCA e Ibovespa sdo as que menos
apresentaram significAncia na aplicacdo econométrica proposta neste artigo. Esta informacdo pode auxiliar nas decisfes
financeiras e mitigar riscos, visto que 0s investidores podem escolher ativos e/ou clusteres que estejam relacionados com
variaveis distintas. Objetiva-se para trabalhos futuros, continuar a anélise de agrupamento utilizando outros métodos, iniciando
pelo método de anélise fatorial confirmat6ria. Objetiva-se para trabalhos futuros, continuar a anélise de agrupamento utilizando

outros métodos, iniciando pelo método de andlise fatorial confirmatdria.
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