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Resumo

Este trabalho tem como objetivo a constru¢do de um sistema para classificacdo e ané-
lise de desempenho de fundos de investimento. Serdo abordadas as caracteristicas técnicas de
implementagdo da busca, armazenamento e processamento de dados, através das tecnologias
selecionadas de acordo com as necessidades apresentadas. Serdo apresentados os resultados
dos estudos realizados quanto a técnica de classificagdo de fundos utilizada, o K-means, bem
como os resultados obtidos na técnica de remocao de outliers proposta, a qual utiliza a Distan-
cia de Mahalanobis.
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CAPITULO 1

Introducao

Um fundo de investimento ¢ uma ferramenta financeira de aplicagdo que retne recur-
sos de um conjunto de investidores, visando a obten¢do de ganhos financeiros a partir de uma
carteira de investimentos. Os ativos que compdem esta carteira sao selecionados apos a defi-
nicdo de uma estratégia de atuacdo do fundo, baseada em andlises quantitativas e qualitativas.
A diversidade de ativos utilizados como aplicagdo nesta carteira € muito grande: acgdes, titu-
los publicos, fundos, dentre outros. A estratégia e o segmento em que um fundo atua podem
ser representados pelas classificacdes (categorias) divulgadas por diversas fontes que atuam no
mercado financeiro, como a CVM ! e a ANBIMA 2.

Dispomos de alguns indicadores financeiros que nos permitem realizar andlises individu-
ais (rentabilidade, volatilidade etc), performance em relacdo a um benchmark 3, comparagio
entre dois ou mais fundos, e assim por diante. Unindo a criatividade e o conhecimento por parte
do investidor, podemos ter uma andlise mais concreta sobre o comportamento dos fundos.

Para os investidores ou até mesmo para o gestor de um fundo, € interessante ter a pos-
sibilidade de compara-lo aos demais fundos que possuem estratégias semelhantes ou que se
enquadrem em uma mesma categoria. Além das fontes citadas anteriormente, pode ser ainda
mais interessante que estas categorias sejam definidas com base em andlises parametrizadas de
acordo com o objetivo de classificagao.

O objetivo deste trabalho € realizar a implementacdo de uma ferramenta que colete da-
dos histéricos dos fundos de investimento do mercado e realize o processo de classificacdao
(clusterizagdo), disponibilizando algumas estratégias estatisticas ja conhecidas, como o mé-
todo k-means, por exemplo, o qual foi implementado. Outro objetivo € disponibilizar recursos
para a remocao de outliers de um grupo de fundos, através de um algoritmo que utiliza a Dis-
tancia de Mahalanobis.

Uma das grandes preocupacgdes na realizacdo deste trabalho foi tornar esta ferramenta
extremamente flexivel e passivel a inclusdes de algoritmos e novas funcionalidades. Vale res-
saltar que um dos grandes desafios encontrados foi a manipulag¢do do grande volume de dados
de mercado e como utilizd-los de forma eficiente, evitando o reprocessamento de algumas in-
formacdes.

Uhttp://www.cvm.gov.br/
Zhttp://www.anbima.com.br
3Instrumento utilizado como meta a ser atingida
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Adoratemos a CVM como fonte para os dados histéricos dos fundos a serem utiliza-
dos nos processos. O processo de busca, alimentacao e processamento das informacdes sera
explicado posteriormente, bem como as tecnologias utilizadas.



CAPITULO 2

Estudos Realizados

2.1 Estudo do Problema

Para entender um pouco mais sobre a classificacdo de fundos e algumas metodologias
relacionadas a este processo, foram sugeridas, inicialmente, duas leituras. A primeira, uma dis-
sertacdo referente a Estimacdo Dinamica do Beta do Modelo CAPM em Fundo de Ac¢des com
Filtro de Kalman[5]. A segunda, um trabalho de conclusdo de curso que envolve a constru¢do
de uma API para estimagdo de Betas varidveis de fundos brasileiros[1].

O modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model, ou Modelo de Precificacdo de Ativos Fi-
nanceiros) € um modelo de precificacdo de ativos que busca estabelecer a relagdo entre retorno
e risco de acordo, entre um ativo € uma carteira tedrica. Muito utilizado no mercado financeiro,
possui como um dos indicadores o Beta, que mede o risco do ativo em relagdo a carteira tedrica
nao-diversificada, isto é, determina a sensibilidade do ativo (covariancia) em relagdo ao mer-
cado estudado.

Na pratica, o Beta é o coeficiente angular da reta (regressao linear) gerada entre o ativo
e a carteira que representa o mercado. Se o Beta € igual a 1, o ativo tende a acompanhar o
mercado. Se o Beta € menor que 1, o ativo tende a oscilar menos que o mercado, no mesmo
sentido. Se o Beta € maior que 1, o ativo tende a oscilar mais que o mercado, no mesmo sentido,
proporcionalmente ao valor obtido.

2.2 Estimacao Dinamica do Beta do Modelo CAPM em Fundos de
Acoes: Uma Aplicacao do Filtro de Kalman

A dissertacdo de Roberta Anchieta da Silva[5], traz como tema um estudo sobre o indi-
cador Beta do modelo CAPM e a anélise de sua invariancia no tempo.

Inicialmente, foram definidos os fundos e o periodo a serem trabalhados. Foi realizada
a andlise de invariancia do Beta (CAPM) no tempo. Utilizando o teste ADF sobre as séries
temporais dos retornos calculados dos fundos, ndo foi rejeitada a premissa de estacionaridade
das séries dos mesmos, continuando com a aplicagdo do modelo CAPM, a fim de avaliar o
dinamismo do Beta.



2.3 API PARA ESTIMACAO DE BETAS VARIAVEIS 4

Foi realizada a regressao linear para cada subperiodo definido, utilizando-se do indicador
R? para concluir que havia um bom ajustamento dos retornos & prépria regressdo. Aplicando
o modelo CAPM as séries de retornos, com diversas janelas de célculo diferentes, chegou-se
a conclusdo de que o Beta variava ao longo do tempo. Além disso, foi realizado um teste de
Chow para a quebra estrutural da série, o qual rejeitou também a hipétese de estabilidade de
Beta.

Vale lembrar que o0 modelo CAPM tem como uma das premissas a invariancia do Beta
ao longo do tempo, j4 que um tUnico Beta € calculado para o periodo completo. A partir deste
momento, foi realizada uma modificacdo do modelo CAPM: ao invés de realizar apenas uma
regressdo, a qual geraria um unico Beta, foram realizadas diversas regressdes, onde o nimero
de regressoes fosse igual ao nimero de subperiodos definidos por uma janela, com 1 passo de
unidade. Escolheram-se alguns subperiodos e, apds a realizacido deste processo, juntamente
com a aplicacdo dos testes ADF, foi dificil estabelecer uma conclusdo, dado que, quanto menor
a janela, maior a influéncia de um ponto da série, além do fato que foram utilizadas janelas
pequenas.

Assim, recorreu-se ao Filtro de Kalman, um algoritmo recursivo de estimagao sobre equa-
coes linearmente relacionadas, a fim de estimar o estado de um processo, geralmente nao ob-
servdavel. Esta aplicacdo foi dividida em 3 partes: filtragem (visando obter a série de Betas),
aprendizagem (equacdo de filtragem) e solucd@o (adotou-se o modelo off-line). No caso, sup0s-
se que os valores sucessivos de Beta sdo gerados a partir de um passeio aleatdrio (Beta anterior
mais um choque aleatério), tendo em vista que as atitudes do gestor baseiam-se na carteira do
dia anterior.

Utilizando o Beta do modelo CAPM como pardmetro de entrada (Beta médio), realizou-
se o Filtro de Kalman juntamente com o teste ADF, concluindo que as séries podem ser con-
sideradas estaciondrias. Isto é um grande indicio de que os gestores, mesmo baseando-se nas
carteiras do dia anterior, possuem grande tendéncia de retornar a média.

2.3 API para Estimacao de Betas Variaveis

O Trabalho de Conclusdo de Curso de Caio Ramos Casimiro[1], baseia-se na imple-
mentacdo de uma API para a andlise de dados e estimacdo dos Betas dindmicos de fundos
brasileiros.

Desenvolvido como um mdédulo de um sistema dentro de uma empresa, o trabalho conta
com a utilizacao de diversas tecnologias semelhantes as que utilizarei neste projeto. Do ponto
de vista técnico, este trabalho cita a metodologia de desenvolvimento utilizada (XP) e todas as
caracteristicas que envolvem um sistema de gestdo de projetos.

Do ponto de vista pratico, foram realizadas algumas anélises com base nos dados dos fun-
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dos. Além do algoritmo de agrupamento k-means, foram realizadas a Andlise de Componentes
Principais (PCA), que decompde fundos em fatores de risco, e Regressdes Lineares Multiplas,
sendo uma delas a Regressao Linear Multipla Descontada.



CAPITULO 3

Classificacao de Fundos

3.1 k-means

O método k-means é uma técnica de agrupamento de dados[2] apresentada por James
MacQueen em 1967. Dada uma amostra de elementos a serem analisados, sdo definidos heu-
risticamente k centréides como base para o processo, isto €, o nimero de centros a serem
definidos, que naturalmente € igual ao nimero de grupos formados. De acordo com uma me-
dida de similaridade definida, os elementos da amostra sao alocados em grupos associados aos
centréides. Como préximo passo, os centrdides de cada grupo sdo recalculados e € realizada
uma nova iteracdo do processo de enquadramento. O processo é encerrado em 2 circunstan-
cias: uma nova itera¢ao nao surte realocacdes de elementos ou ao se atingir o nimero limite de
iteragOes pré-definido.

Utilizamos no projeto a implementacdo deste método através da linguagem R, cuja inte-
gracdo ao sistema € explicada na secdo 5.6.

3.2 Estudos e resultados obtidos

A fim de testar o comportamento do método, selecionamos uma amostra de fundos dis-
poniveis no mercado, de acordo com a classificacdo fornecida pela CVM. Para tanto, foram
escolhidos aleatoriamente 10 (dez) fundos das categorias Acdes, Multimercado, Cambial e
Renda Fixa, totalizando 40 (quarenta) fundos no estudo. Foram passados 4 (quatro) cendrios
de estudo, cada um deles possuindo 2 (dois) indicadores, dos quais foram definidos:

* Volatilidade e Retorno, na Figura 3.1 e Tabela 3.1
* Beta(CDI) e Beta(IBOV), na Figura 3.2 e Tabela 3.2
* Beta(CDI) e Beta(PTAX), na Figura 3.3 e Tabela 3.3

* Beta(IBOV) e Beta(PTAX), na Figura 3.4 e Tabela 3.4

Os dados foram calculados com valores reais e com data de referéncia para 30 de Setem-
bro de 2010, sendo que o periodo escolhido para a andlise € de 6 meses. Os nomes dos fundos
foram alterados a fim de evitar quaisquer conclusdes equivocadas sobre os mesmos.
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Vale lembrar que o intuito desta se¢do ndo € avaliar o comportamento dos fundos e a
classificacdo definida pela CVM. Conforme citado anteriormente, a obtengdo de classificagdes
depende de fatores como parametriza¢des, cendrios e critérios de agrupamento estabelecidos
pelo usuério final. Nosso objetivo principal € ilustrar as diferentes classificacdes obtidas de
acordo com cada um dos parametros utilizados nos respectivos cendrios.

Definindo como 4 (quatro) o niimero de centréides em todos os casos, obtemos os resul-
tados a seguir:
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Figura 3.1 Volatilidade x Retorno

Realizando uma avaliagdo superficial dos resultados obtidos, notamos claramente (Tabela
3.4) que a utilizacdo dos Betas referentes ao IBOVESPA e ao PTAX ofereceram um melhor
ajuste as categorias definidas pela CVM, para esta amostra de fundos. Ao realizar a mesma ex-
periéncia com um volume maior de fundos (eventualmente com todos os fundos da industria),
¢é esperado que os fundos alternem entre os grupos, como ocorrido nos trés primeiros casos de
estudo.

Vale a pena ressaltar a variabilidade no agrupamento dos fundos, de acordo com o caso
escolhido. Eventualmente, realizar este mesmo estudo com diversos periodos, para uma mesma
data de referéncia, podera auxiliar na percep¢ao de comportamentos similares para determina-
dos grupos de fundos.
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Tabela 3.1 Volatilidade x Retorno

Grupol Grupo?2 Grupo3 Grupo4
ACOES1 ACOES2 ACOES4 ACOESS
ACOES9 ACOES3 ACOES6 MULTIMI1

CAMBIALI1 ACOES7 ACOES8 MULTIM2
CAMBIAL2 ACOES10 MULTIM3
CAMBIAL3 MULTIM4 MULTIM?7
CAMBIAL4 MULTIMS MULTIMS
CAMBIALS MULTIM6 MULTIM9
CAMBIALG6 MULTIM10
CAMBIAL7 RF1
CAMBIALS RF2
CAMBIAL9 RF3
CAMBIAL10 RF4
RF5
RF6
RF7
RF8
RF9
RF10
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Figura 3.2 Beta(CDI) x Beta(IBOV)
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Tabela 3.2 Beta(CDI) x Beta(IBOV)

Grupol Grupo2 Grupo3 Grupo4
MULTIM1 MULTIMS ACOES1 ACOES2
MULTIM2 CAMBIALI ACOES6 ACOES3
MULTIM3 CAMBIAL2 ACOES7 ACOES4
MULTIM4 CAMBIAL3 ACOES8 ACOESS5S
MULTIM6 CAMBIAL4 ACOES9
MULTIM7 CAMBIALS ACOESI10
MULTIM8 CAMBIALG6
MULTIM9 CAMBIAL7

MULTIM10 CAMBIALS
RF1 CAMBIAL9
RF2 CAMBIAL10
RF3 RF5
RF4
RF6
RF7
RF8
RF9

RF10
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Figura 3.3 Beta(CDI) x Beta(PTAX)
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Tabela 3.3 Beta(CDI) x Beta(PTAX)

Grupol

Grupo2

Grupo3

Grupo4

ACOES2
ACOES3
ACOES4
ACOES5S

RF5

ACOESI1
ACOES6
ACOES7
ACOESS
ACOES9
ACOES10

MULTIM1
MULTIM2
MULTIM3
MULTIM4
MULTIMS
MULTIM6
MULTIM7
MULTIMS
MULTIMO
MULTIM10
CAMBIALI1
CAMBIAL2
CAMBIAL3
CAMBIALA
CAMBIALS
CAMBIALG6
CAMBIAL7
CAMBIALS
CAMBIAL9
CAMBIALIO
RF1
RF2
RF3
RF4
RF6
RF7
RF8
RF9
RF10

10
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Figura 3.4 Beta(IBOV) x Beta(PTAX)

Tabela 3.4 Beta(IBOV) x Beta(PTAX)

Grupol Grupo?2 Grupo3 Grupo4
ACOES1 MULTIMI1 RF1 CAMBIALI1
ACOES2 MULTIM2 RF2 CAMBIAL2
ACOES3 MULTIM3 RF3 CAMBIALS3
ACOES4 MULTIM4 RF4 CAMBIAL4
ACOES5 MULTIMS RF5 CAMBIALS
ACOES6 MULTIM6 RF6 CAMBIALG6
ACOES7 MULTIM7 RF7 CAMBIAL7
ACOES8 MULTIMS RF8 CAMBIALS
ACOES9 MULTIM9 RF9 CAMBIAL9
ACOES10 MULTIM10 RF10 CAMBIALIO

11



CAPITULO 4

Remocao de Outliers

4.1 Distancia de Mahalanobis

Ao realizar andlises em grupos (categorias) com um razoavel nimero de fundos, € co-
mum que seja detectada a presenca de outliers, isto €, observacdes numericamente distantes da
tendéncia do grupo analisado. Este tipo de situacdo prejudica demasiadamente andlises grafi-
cas, como graficos de dispersdo ou box-plot, por exemplo, e at€ mesmo indicadores estatisticos
de um determinado grupo.

Diante disso, torna-se interessante examinar as categorias obtidas em particular, buscando
melhorar a qualidade de dados dentro de cada grupo. A intencdo € que estes outliers sejam de-
tectados, de acordo com alguma parametrizagdo pré-estabelecida, e o proprio usudrio defina
quais deles deverao ser removidos do estudo apresentado. Vale ressaltar que um outlier de uma
determinada andalise pode ndo necessariamente ser outlier em uma analise com parametros dis-
tintos, porém para 0 mesmo grupo. A variagdo de parametros como periodo e janela de célculo
podem influenciar significativamente as saidas geradas para um mesmo grupo de fundos.

Uma solucdo proposta neste projeto € a utilizagdo da distancia de Mahalanobis[4] como
ferramenta para detecgdo de outliers. Ela difere da distancia Euclidiana por considerar a matriz
de correlacdo entre os elementos envolvidos na andlise. No caso particular em que esta matriz
de correlagdo € a matriz identidade, a distancia de Mahalanobis € a prépria distancia Euclidiana.

Neste projeto, utilizamos a distancia de Mahalanobis para 2 (duas) varidveis, que serao

representadas por 2 (dois) indicadores definidos pelo préprio usudrio. Além disso, utilizamos
um fator de multiplicacdo que define a sensibilidade na remog¢ado dos outliers.

4.2 Estudos e resultados obtidos
Para estudar o comportamento do algoritmo de detec¢do e remocao de outliers, foi reali-
zado um estudo com 472 fundos, representados inicialmente pela figura 4.1. Foram utilizados

como indicadores a volatilidade e o retorno dos fundos, num periodo de 6 meses.

Para ilustrar a percepcio de remocdo obtida graficamente e a sensibilidade de remog¢ao
gerada pelo fator de multiplicagdo, foram adotados os seguintes fatores:

12
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Figura 4.1 Fundos antes da aplicacio do algoritmo

Fator 10, na Figura 4.2

Fator 5, na Figura 4.3

Fator 2, na Figura 4.4

Fator 1, na Figura 4.5

Os dados foram calculados com valores reais e com data de referéncia para 30 de Setem-
bro de 2010.

O ndmero de fundos removidos em cada um dos casos pode ser visualizado na tabela 4.1.

Tabela 4.1 Quantidade de fundos removidos
Fator=10 Fator=5 Fator=2 Fator=1

1 4 32 190

Notamos que, quanto mais proximo de zero, mais o fator de remog¢ao tende a detectar a
presenca de outliers. A idéia € que o usudrio utilize um critério de ajustes no fator, de acordo
com os resultados visuais apresentados, ou até mesmo com base em indicadores estatisticos
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Figura 4.2 Remocgao com fator = 10

14

por ele determinados. A principio, este processo de aprendizado poderia ser realizado por um
processo de Machine Learning, citado na se¢ao "Conclusao".
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CAPITULO 5

Sistema: Fund Clustering

Neste capitulo serdo abordadas detalhadamente as estruturas envolvidas em cada um dos
modulos do projeto, desde a alimentacdo da base de dados, até a interface disponibilizada para
o usudrio final.

5.1 Mapa do Projeto

Na figura 5.1 pode-se visualizar a estrutura geral do projeto:

/ - \

Projeto Cluster (Python)

[ [ ]
G ) Com ) ) (

( Pyper CherryPy )
l \ Banco de Dados (MySQL) J / i /
WEB

CVM indices R

Robo Coletor (Java)

Figura 5.1 Diagrama do Projeto

5.2 Coleta de Dados: Robos

Para a coleta dos dados de mercado foram criados robds automatizados na linguagem
Java '. A principio, o ideal é que a coleta seja realizada diariamente, utilizando a biblioteca
Quartz ? para agendamento de tarefas. Para a modelagem das entidades e controle de persis-
téncia, foi utilizado o framework Hibernate/JPA 3.

Thttp://www.java.com
Zhttp://www.quartz-scheduler.org/
3http://www.hibernate.org/

17
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Os dados cadastrais dos fundos do mercado e suas respectivas séries de cota e patrimonio
liquido foram coletados da CVM 4 através de Web Services. J4 a coleta das séries de indices do
sistema varia conforme a fonte. Foi criada uma estrutura que permite facilmente a inclusao de
novos indices e rob0s responsdveis pela coleta dos mesmos. Neste trabalho, foi implementado
como exemplo um coletor do valor didrio de fechamento do indice Ibovespa, divulgado pela
BMF&BOVESPA °. Neste caso, é realizado o download de um arquivo texto disponibilizado
diariamente com as informagdes de acdes, indices e outros elementos de mercado.

5.3 Estrutura Interna

O sistema Fund Clustering foi desenvolvido na linguagem Python . Sua estrutura in-
terna estd segmentada em diversos modulos, sendo eles responsédveis pela comunicacdo com a
base de dados, célculo de indicadores, classificacdo de fundos, tratamento de outliers, anélises,
administracdo e camada web, detalhados a seguir. A maioria dos médulos possuem classes
que tem como objetivo encapsular as tarefas a serem realizadas, como input(entrada), proces-
samento e output(saida) de dados.

5.4 Médulo: comunicacio com a base de dados

No médulo de comunicacdo com a base de dados, foram criadas inicialmente todas as
classes que representam as entidades utilizadas no sistema. Foram implementados dois médu-
los para a realizac@o de consultas e persisténcia. Uma das preocupacoes foi realizar transacoes
répidas e que realizassem os commits sempre que possivel.

5.5 Modulo: Interface WEB

O sistema possui uma interface WEB, permitindo a navegacdo e utilizagdo por qualquer
usudrio que possua uma conexdo e um navegador.Foi implementado um mddulo responsa-
vel pelo gerenciamento de navegagdo e controle de informacdes de sessdes de usudrios. Ele
também € responsavel por chamar as principais funcdes dos outros médulos que compdem o
sistema, apresentados a seguir.

Abaixo, vemos na figura 5.2 a tela de login do sistema.

Na tela inicial, representada pela figura 5.3, temos acesso aos principais médulos do sis-

“http://www.cvm.gov.br/
Shttp://www.bmfbovespa.com.br/ibovespa
Ohttp://www.python.org/
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Fund

clustering

Lzer:

Password:

7]

Figura 5.2 Tela de login

tema. Este acesso também ¢é facilitado por um menu superior a direita, onde o nome do usudrio
que esta logado € apresentado.

Fund

clustering

B G Y QO oo

Clusrer

Pemurz a splizazas de alperms S & meos smmm grups & fmdes selecenados m pre smshelesides por upload & weune,

Outliers

Femocse de cufiers de Uz custer de fircos aheves ds apkoncn da Gt de Mok,

Eamsar

Consuoltas

Peaizacas de zeasutas de dados cadxswai, seres e mdicadoces de Smdes @ icizes.

b

Administracao

Tels paca gersncizmeste do szcem

Figura 5.3 Tela inicial

5.6 Médulo: classificacao de fundos

Para a classificacao de fundos de investimento, foi implementado um médulo responsé-
vel pela aplicacdo de algoritmos de agrupamento em um conjunto de informacdes quantitativas
passadas como parametros. Nesta versdo do projeto, o algoritmo proposto foi o k-means[2].
O modulo responsdvel pela aplicacdo deste algoritmo recebe como parametros de entrada uma
lista de fundos e um nimero de grupos a serem definidos. Para cada fundo, sdo informados
dois valores referentes a dois indicadores previamente definidos pelo usudrio final, para que o
k-means seja realizado bidimensionalmente.
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Como ferramenta para aplicacio deste algoritmo, utilizamos o auxilio da plataforma R 7.
Para isto, foi necessdrio utilizar uma integracio direta entre o Python e o R. Esta integracao foi
facilitada pela utilizagio de uma biblioteca chamada PypeR 3, a qual permite a realizacdo de
chamadas diretas no ambiente R. O interessante de trabalhar com esta biblioteca € a possibili-
dade do aproveitamento de recursos e algoritmos de otimizac¢do ja implementados em R, o qual
possui uma vasta comunidade de colaboradores envolvidos.

Como input(entrada), o sistema aceita um arquivo texto com as informagdes a serem pro-
cessadas. Este upload(carregamento) € realizado pelo usudrio, conforme visto na figura 5.4.

Upload

Arquive ja enviado. Cligue ao lade para enviar outro arguivo. |Alterar

Figura 5.4 Upload de arquivo

O output(saida) pode ser visualizado em gréfico e valores, disponibilizados em tela e em
arquivo texto, respectivamente, com as informagdes detalhadas dos grupos obtidos e cada um
dos fundos enquadrados. A figura 5.5 representa parte da tela deste mddulo, apds o processa-
mento de informagdes.

Processamento

Numero Centroides: © (Processar

Download:

Agrupamento

0.00

0.05

oY

010

015

Figura 5.5 Parte da tela de classificagdo

http://www.r-project.org/
8http://www.webarray.org/softwares/PypeR/
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Jana figura 5.6 vemos parte do arquivo texto gerado como output(saida) na andlise, com
o detalhamento dos grupos obtidos e seus respectivos centroides.

vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv
#%### RANALISE GERADA PELO SISTEMA FUND CLUSTERING ####

vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv

vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv

vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv

CENTROIDES: 4

vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv

vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv

GRUFO: 0
TAMANHO: 2 itens
CENTROIDE: (0.0086452:0.018942395)

FUNDO; VALOR X;VALOR Y
5594765000110:0.0061051:0.0212265
5T775774000108:0.0111853:0.0166594

GEUFC: 1
TRAMANHO: 4 itens
CENTROTDE: (0.0T0ARRODT25:-0.00T147525)

Figura 5.6 Saida em texto gerada pelo k-means

Ainda falando sobre o médulo de classificagdo, vale a pena ressaltar a flexibilidade de
serem acrescentados algoritmos de classificagdo em versdes posteriores do projeto. A idéia
€ que o usudrio final possa escolher o algoritmo que julgue mais adequado para determinada
andlise, ou até mesmo realizar estudos de variabilidade de classificacdo para um determinado
grupo de fundos. Basicamente, a forma em que este médulo foi construido permite ao desen-
volvedor implementar apenas um mdédulo para um novo algoritmo e realizar pequenos ajustes
na interface web, a fim de possibilitar a escolha do mesmo.

5.7 Moédulo: remocao de outliers

Seguindo os mesmos moldes do médulo de classificagcdo de fundos, o médulo desen-
volvido para o estudo da remog¢do de outliers teve como objetivo ser extremamente flexivel a
inclusdo de novos algoritmos para este tipo de ferramenta. Neste versdao do projeto, utilizamos
como suporte o conceito da Distancia de Mahalanobis para a remocao de outliers[4].

Novamente, sdo passados como parametros de entrada uma lista de fundos e um fator
de corte para a aplicagdo do algoritmo, além de dois valores referentes aos indicadores previa-
mente definidos pelo usudrio final. Um mddulo responsavel pela aplicagdo do algoritmo recebe
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estas informagdes e aplica um filtro, marcando os elementos que foram julgados como outliers,
para posterior anélise e exportacao.

Neste caso, também utilizamos uma pequena integracao com o ambiente R para a gera-
cdo dos graficos de saida, gerados pela dispersdo e coloriza¢do das informacdes processadas.
Como input(entrada), o sistema aceita um arquivo texto com as informacdes a serem processa-
das. O output(saida) pode ser visualizado em grafico e valores, disponibilizados em tela e em
arquivo texto, respectivamente, com os fundos que foram mantidos no grupo apds a aplicacao
do algoritmo.

A figura 5.7 representa parte da tela visualizada apds a aplicagdo do algoritmo de remo-
cdo de outliers.

Processamento
Fator: 2 | Frocessar
Download:
Dados de Entrada Dados de Saida
PRE-MAHALANCBIS POS-MAHALANOBIS

70
0in

5
0.05
|

05 10
°
a
eleoY
005 000
1
@

010

LR
|
o'g
®
@
URET
1

@20 -

028

T
0.00 0.as oto R L] 0005 0.010 00is 0.020

-4 B

Figura 5.7 Parte da tela de remogao de outliers

J4 na figura 5.8 vemos parte do arquivo texto gerado como output na analise, com o
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detalhamento de fundos que foram mantidos e removidos para os parametros fornecidos.

1111111111111111111111111111111111111111111111111111111

1111111111111111111111111111111111111111111111111111111

1111111111111111111111111111111111111111111111111111111

1111111111111111111111111111111111111111111111111111111

000000000001
000000000002
000000000003
000000000004
000000000005
000000000006
000000000007

FEFTAAATAAAAAATATATAATATS FEFFTFTFATITTTATATT
EEEE

rrre AS BE
FEAT FUNDCOS RE FETT
FAATAAAAAAAARAAAAAAAAAAAAAAAAAAATATIA RIS ATASAASASAAST

000000000010
000000000021
000000000061
000000000063
000000000087
000000000102
000000000119
nnNNANNNN1T &N

Figura 5.8 Saida em texto gerado pela remoc¢ao

5.8 Modulo: calculo de indicadores

Ja o médulo de célculo de indicadores foi criado de forma a permitir facilmente a inclusao
de novos indicadores para versdes posteriores do sistema, bastando criar um mdédulo novo para
cada indicador acrescentado, com sua respectiva metodologia. Esta facilidade foi proporcio-
nada com a criagdo de classes que encapsulam as séries dos fundos, indicadores e parametros
utilizados em uma determinada andlise. Nesta versdo, foram disponibilizados os cdlculos refe-
rentes ao retorno continuo, volatilidade (desvio padrao) e beta, explicados a seguir, com base
na leitura [3].

Seja ¢ o vetor que representa a série de cotas de um determinado fundo de investimento.
Tomemos j um nimero inteiro, j > 1, como a janela de célculo da série de retornos continuos
deste fundo, a qual chamaremos de r. A construcdo de r € dada por:

c:
ri= ln(i)

Analogamente, podemos calcular a série de retornos continuos de um benchmark a partir
da sua série didria de indices.
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A volatilidade ¢ uma das medidas de risco mais utilizadas no mercado financeiro, que
pode ser representada pelo cdlculo do desvio padrao amostral da série de retornos continuos do
ativo r, isto é:

volatilidade = o (r) = x Y (ri—7)?

Sejam r, e ry, as séries de retorno continuo do ativo e da carteira de mercado (a qual
trataremos como benchmark), respectivamente, para um determinado periodo. Utilizando os
conceitos estatisticos de covariancia e variancia, o Beta pode ser calculado da seguinte forma:

_ Cov(ra,rm)
b= Var(ry)

5.9 Recuperacao de Dados: valores pré-calculados

Como citado na introdu¢@o, um dos grandes desafios é a manipulagdo do grande volume
de dados em um relativo curto espaco de tempo. Ao realizarmos qualquer andlise quantita-
tiva de um fundo, o primeiro passo se dd na recuperacdo de duas séries de cotas e patrimonios
liquidos, o qual ja demanda um certo custo. Posteriormente, de acordo com os parametros utili-
zados, tais como tipo de indicador, periodo, dentre outros, estes dados sdo processados através
das calculadoras do sistema, gerando os valores finais dos indicadores, também demandando
um certo custo.

Imaginemos um cendrio em que um sistema desses, em ambiente de producdo, estivesse
atendendo um grande nimero de usudrios que, por sua vez, realizariam de forma disjunta ana-
lises de mesma caracteristica. Além do tempo de espera ja previsto no pardgrafo anterior,
teriamos as questdes de concorréncia e, especificamente neste caso, o reprocessamento desne-
cessario de andlises muito préximas ou, até mesmo, iguais.

Dado que os valores histéricos do mercado ndo sdo alterados, exceto por correcdes de
erros de divulgacao, pois trabalham com o fechamento dos dias de divulgacdo, um dos recursos
implementados foi a utilizacao de indicadores pré-calculados para as andlises. A idéia é que,
determinada uma matriz de indicadores e periodos pré-definidos, além de uma data de referén-
cia, cada um dos elementos desta matriz sejam calculados e persistidos na base de dados, para
todos os fundos disponiveis na base de dados, permitindo uma posterior recuperacdo destas
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informacdes por parte dos usudrios. Assim, a grande maioria dos procedimentos de célculo ci-
tados anteriormente pode ser evitada. Para isto, foram criadas duas tabelas que representam os
fundos e seus indicadores calculados para uma determinada data e parametros, como o periodo,
por exemplo.

Com o objetivo de atender grande parte das andlises mais comuns realizadas pelos usué-
rios de mercado financeiro, basta que o administrador do sistema escolha datas consideradas
como "chave'"para as anélises de mercado, como fechamentos de més, inicios de quinzenas,
dentre outros, e pré-processar estes valores para os usudrios finais.

Vale ressaltar que uma alternativa que poderia ser aplicada na recuperacio e tratamento
de séries € a utilizacdo de caches, onde as séries podem ser guardadas de acordo com critérios
de defini¢do de quais sao os fundos mais consultados.

5.10 Modulo: Analises

Para que o usudrio possa realizar as consultas dos instrumentos disponibilizados no sis-
tema, foi criado um mddulo de consulta e andlise. Para a parte de fundos, por exemplo, o
usudrio poderd buscar tanto informacgdes qualitativas, como categoria CVM, data de inicio,
dentre outros, como informagdes quantitativas, como as séries de cotas e patrimonios liquidos,
por exemplo, além dos indicadores pré-calculados, se estes existirem. A figura 5.9 apresenta
os dados obtidos apo6s a realizagdo de uma determinada consulta.

T ) o Al [FROCESSAR |

Dados do Fundo

NOME:
CNPI:
INICIO: 2
CATEGORIA CVM: Fundo Multimercado

Ultimos Valores Computados:

DATA; INDICADOR; PERIODO (DIAS); VALOR

WH MDD D D D D

. VOLATILIDADE
Serie Valores:

DATA;COTA;PL

Figura 5.9 Parte da tela de consulta de fundos
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Ja para a parte de indices é possivel realizar a consulta do cadastro de indices e suas res-
pectivas séries de valores didrios divulgados, como vemos na figura 5.10.

Consulta Indices

SINMBOLO:ECVESPA PROCESSAR

Dados do Indice

SIMBOLO: IBOVESPA
DESCRICAO: INDICE IBOVESPA

Serie Valores:

DATA;VALOR INDICE

Figura 5.10 Parte da tela de consulta de indices

Além disso, o usudrio poderd processar relatorios com os indicadores pré-processados
pelo administrador do sistema, bastando realizar um upload de arquivo num formato especifi-
cado.

Relatorios

Upload

Arquivo ja enviado. Clique ao lado para enviar outro arquivo. [ Altersr

Processamento

Frocessar

Download:

Figura 5.11 Parte da tela de relatérios

Jana figura 5.12 vemos parte do arquivo texto gerado como output na anélise, com o de-
talhamento de todos os pardmetros utilizados, além dos valores referentes aos fundos, periodos
e indicadores escolhidos.
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AT R T T T AT AT R R AT T AT AT AT T R e

##44 ANALISE GERADA PELO SISTEMA FUND CLUSTERING ####

F#33 PLEAMETROS FH3

AT R R T T T F AT R R R T T AT AT AT AT R T RE
DATA: 2010-09-30;
PERICDOS: 1M;3M; &M,

INDICADCRES: RETORNO;VOLATILIDADE;

i o emEe omr T seas
s2az VALORES OSTIDOS 3843

AT R R T T T F AT R R R T T AT AT AT AT R T RE

;0.112

$0.159619826813

.0210464373292
ATNANATAE13TA

Figura 5.12 Output em texto do relatdrio

5.11 Modulo: Administrador

Este médulo tem como objetivo fornecer as principais ferramentas de controle para um
administrador do sistema. Nesta versao do projeto, foram disponibilizadas algumas ferramen-
tas que representam estas funcdes, como a inser¢do de novos indices, o upload de séries e o
pré-processamento de indicadores. Parte desta tela pode ser visualizada na figura 5.13.

Novos Indices

Simbolo Indice:

Descricao:

Upload Indices

Nenhum arquivo selecionado

Formats iinia: SIMBOLO;datavaisr_ndice (NOME 00

e~ 000 EXEMPLO

Computar Indicadores

Data Referencia

Figura 5.13 Parte da tela de administrador
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5.12 Manuais

A fim de facilitar a utilizacdo do sistema, foi criado um manual de usudrio. Este do-
cumento explica detalhadamente quais os objetivos de cada mddulo, além de como o usudrio
podera utilizar cada funcionalidade do sistema. O ideal é que este documento seja atualizado a
cada versao disponbilizada.

Além disso, foi criado um manual para desenvolvedores, que explica como criar o ambi-
ente para utilizacdo do sistema e dos robos, bem como as tecnologias a serem instaladas para
tal funcionamento. Este manual também contém as informagdes bdsicas sobre a estrutura do
projeto e quais os modulos responsdveis por cada uma das principais funcionalidades do sis-
tema.
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Conceitos e Tecnologias Utilizadas

6.1 Web Service

Para a coleta do cadastro e dados histéricos de fundos, a CVM disponibiliza um Web
Service. Um Web Service é um tipo de servico que permite a integracdo de sistemas, em pla-
taformas distintas, através de uma interface normalizada. A comunicacao ¢ feita através de
arquivos do tipo XML !. Para descrever os servicos e a interface de utilizacio de um Web Ser-
vice, um documento WSDL deve ser criado. Este também esta escrito em XML e funciona
como uma espécie de contrato para que as respectivas implementacdes de clientes sejam reali-
zadas em cada uma das plataformas.

Atualmente os Web Services sao muito utilizados em ambientes corporativos, tanto para
solugcdes externas quanto para solucdes internas. Além de proporcionar um maior dinamismo
em ambientes de desenvolvimento, possui uma grande vantagem quando tratamos de custos
financeiros de implementacado, ja que pode ser facilmente reaproveitado.

6.2 MySQL

O MySQL 2 é um dos mais populares sistemas de gerenciamento de banco de dados
(SGBD). Além de ser de cddigo aberto, pode ser utilizado em mais de 20 plataformas diferen-
tes.

6.3 Java

Para a construg@o dos robds de coleta de dados, foi escolhida a linguagem de programa-
¢do Java 3. Além de j4 ter familiaridade com esta linguagem, existem diversas bibliotecas que
permitem uma rdpida implementacio e integracao de conceitos. Alguns exemplos que podem
ser citados sdo a geracdo do sistema cliente de Web Service (item 2.1), o agendamento de ta-
refas (biblioteca Quartz), facil manipulag¢do de dados extraidos do banco de dados (API JPA),

'Linguagem utilizada para representacio de dados, independente de plataforma.
Zhttp://www.mysql.com/
3http://www.java.com/
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dentre outros.

6.4 Python

Para a implementacao do sistema de célculos e classificacdo dos fundos, foi escolhida
a linguagem Python #, que é uma linguagem interpretada e que possui uma grande vantagem
na questdo de performance em relacdo ao Java. Além de ser muito dindmica e proporcionar
uma rdpida implementacdo, é facilmente integravel a linguagem R, através da biblioteca Pyper,
citada posteriormente.

6.5 R

Para anélise de dados e realizacdo dos cdlculos utilizados neste trabalho, escolhemos a
linguagem R °, uma das mais utilizadas para cédlculos estatisticos e geracdo de graficos. Além
de permitir a inclusao de pacotes com algoritmos avancados para uma melhor utilizacdo, possui
certa robustez no processamento e andlise dos dados, o que a torna uma boa op¢do como um
modulo de célculo na integragdo de sistemas que trabalham com grande volume de dados a
serem analisados.

6.6 Pyper

Pyper ¢ é uma biblioteca escrita em Python, que permite uma fécil integracio com o R.
Para sua utilizagdo, basta criar um objeto R em Python e utilizd-lo como a interface para a
comunicacdo com o ambiente R, que ocorre internamente por meio de Pipes.

6.7 Flask

Para o desenvolvimento da camada de interface WEB foi utilizado framework Flask .
Além de ser extremamente leve e de permitir uma rdpida e facil implementacao, possui uma
documentagdo simples e com grande volume de informagdes.

“http://www.python.org/
Shttp://www.r-project.org/
Ohttp://www.webarray.org/softwares/PypeR/
http:/flask.pocoo.org/
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6.8 SVN

Como sistema de controle de versdo utilizamos o SVN 8, um sistema de codigo aberto
muito utilizado. Além de gerenciar os arquivos cronologicamente, permitindo comparar as di-
ferencas entre as versoes, possui algumas vantagens para desenvolvimento em equipes grandes,
como a facilidade na realiza¢do de merge e separacdo de commits.

8http://subversion.apache.org/
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Conclusoes

De acordo com a proposta desenvolvida inicialmente, este trabalho mescla conhecimen-
tos de ciéncia da computagdo, mercado financeiro e aplicacdes das ferramentas envolvidas com
estas dreas. Desenvolver um produto que atendesse aos requisitos propostos foi um desafio,
dado que o projeto deveria ser dividido em camadas e frentes de trabalho distintas.

A parte inicial de estudos foi fundamental para a compreensao das ferramentas a serem
exploradas e os conceitos a serem trabalhados. Apesar de consumir um tempo significativo, foi
ela que deu a base para o entendimento do projeto como um todo. Além disso, foi de funda-
mental importancia na avaliacdo das experi€ncias que ja haviam sido realizadas, facilitando o
caminho de alguns pontos de desenvolvimento.

No que tange a parte técnica, o desenvolvimento das camadas de alimentacdo de base de
dados (robds automatizados), camadas internas do sistema (como organiza¢do dos médulos de
célculo e andlises utilizadas, por exemplo) e a camada representada pela interface ao usudrio,
proporcionou uma visdo geral de um projeto completo, imprimindo um produto final que po-
dera ser explorado no futuro.

Os estudos realizados para a classificagdo de fundos e remocgao de outliers apresentaram
um resultado paralelo a expectativa inicial. Além de possibilitarem a visualiza¢do na prética
da aplicagdo das ferramentas apresentadas, mostraram-se bem ajustados aos dados utilizados
como entrada, isto é, dados reais de mercado.

Muitas outras idéias surgiram no decorrer da implantacao do projeto. Dentre elas, pode-
mos citar a utilizacdo de caches para a recuperacao das séries de dados mais utilizadas, imple-
mentar um processo de aprendizado Machine Learning para a estimagdo dos fatores de entrada
(como o numero de centrdides e o fator de multiplicacdo na distancia de Mahalanobis), inclu-
sdo de indicadores (calculadoras) por parte do usudrio (definindo uma linguagem especifica a
ser interpretada), dentre outros. Acredito que todas estas vertentes possam ser exploradas numa
continuacao futura deste trabalho, desenvolvendo um sistema mais completo e com grande po-
tencial de utilizagao.

32
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Avaliacao Subjetiva

8.1 Dificuldades encontradas

Inicialmente, uma das grandes dificuldades foi trabalhar com o tratamento da base de da-
dos, dado o volume de informacdes de fundos de investimento e eventuais falhas de divulgacao,
como valores incorretos e até mesmo a falta de informacgdo para algumas datas. O Web Service
utilizado no sistema para a busca de dados possui um servigo instdvel e dificilmente corrige
retroativamente erros de divulgacdo.

Outra dificuldade foi a adaptacdo ao Python e seus frameworks. Acostumado a trabalhar
com Java, tive uma certa dificuldade em assimilar a utilizacdo da linguagem no inicio, dado
o escopo do trabalho que eu pretendia realizar. Porém, acredito que tenha conseguido exercer
boas préticas de programagdo na implementacdo do projeto.

Podemos citar o fator tempo como um dos responsdveis ndo pela dificuldade, mas sim
pelo sentimento de que poderia dar uma continuidade neste projeto que, ao meu ver, poderia
ser bem explorado ndo s6 no mercado financeiro, como em outros setores de atividades que
trabalham com agrupamento e detec¢do de outliers.

8.2 Disciplinas Utilizadas no Trabalho

De forma geral, neste trabalho passamos por vérias disciplinas oferecidas durante o curso,
como por exemplo:

* MAC110(Introducao a Computacdo) e MAC122(Principios de Desenvolvimento de Al-
goritmos): acredito que estas matérias foram importates para a criagdo de uma "cul-
tura"de boas praticas de programacao, dado que desde o inicio do curso temos a preocu-
pacdo de realizar um desenvolvimento "limpo"e com a preocupagio de maior eficiéncia.

* MAE121 e MAE212(Introducdo a Probabilidade e Estatistica I e II) : entender os mode-
los e andlises estatisticas é fundamental para qualquer pessoa que deseja trabalhar com
ferramentas do mercado financeiro. Podemos detectar diversas vezes a presenca de al-
guns destes conceitos (covariancia, desvio padrdo, dentre outros) neste trabalho.

* MACO0323(Estruturas de Dados): manipular os dados de forma a utilizar as estruturas
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mais adequadas € parte fundamental de um projeto bem sucedido. Neste trabalho, por
exemplo, trabalhamos com as nocdes de encapsulamento e manipulagdo de listas.

* MAC0426(Sistemas de Bancos de Dados): a modelagem de uma base de dados e ma-
nipulacio de consultas e comandos a ela relacionadas exigem um conhecimento que foi
apresentado nesta disciplina.

* MAC0333(Armazenamento e Recuperagdo de Informacio): o armazenamento e a recu-
peracdo de dados do mercado financeiro, processados ou nio, podem ser discutidos com
base nos conceitos trabalhados por esta disciplina. Um exemplo € a utilizacdo de valores
pré-calculados para a reducdo do tempo de espera para o usudrio final.

Acredito que todas as disciplinas do curso oferecem direta ou indiretamente ferramentas
que construirdo e consolidardo um bom nivel de conhecimento para seus alunos, sendo
que encontrariamos, de fato, a presen¢a de cada uma delas neste projeto, mesmo que em
outros contextos.

8.3 Como aprimorar os conhecimentos

Ao analisarmos o item anterior, fica evidente que este projeto nos da abertura a desen-
volver diversos conceitos que foram trabalhados superficialmente. Dado que € um projeto que
envolve tanto questdes técnicas de computagcdo, como solu¢des para o mercado financeiro, ele
proporciona a flexibilidade e a possibilidade de seguir dois caminhos, seja um mais técnico, ou
uma mais voltado a parte de aplicag¢do, no caso o préprio ramo das finangas.

Eventualmente, buscar novos conhecimentos sobre técnicas de agrupamento e detec¢ao
de outliers pode ser um ponto interessante a ser trabalhado pois, conforme citado anterior-
mente, sdo temas que podem ser contextualizados na grande maioria de setores que envolvem
manipulacdo de dados.

Tenho muito interesse em Economia e acredito que uma especializa¢ao nesta drea pode-
ria me render bons frutos de conhecimento, unindo os conhecimentos de computacdo aos de
mercado financeiro. Parece ser uma boa combinacao a ser trabalhada.
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