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Resumo
Este estudo analisou a aplicação do método Uniform Manifold Approximation and Projec-
tion (UMAP) em comparação com o Principal Component Analysis (PCA) e t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) na setorização de ativos em índices financeiros,
com foco em séries temporais. O problema central aborda como a escolha entre méto-
dos lineares, representados pelo PCA, e não lineares, como t-SNE e UMAP, impacta a
preservação de informações cruciais para a setorização eficaz de ativos em índices como
o Ibovespa e o S&P 500. A pesquisa preenche uma lacuna na literatura ao explorar a
especificidade dessa escolha, destacando sua importância técnica e estratégica ao balancear
eficiência e eficácia. Para conduzir os experimentos, foram analisados diferentes horizontes
temporais, aplicando técnicas de redução de dimensionalidade para transformar séries
temporais financeiras e, posteriormente, agrupando os ativos resultantes com algoritmos
de clusterização como K-Means, HDBSCAN e GMM. As métricas utilizadas incluíram o
Índice de Silhueta, que avalia a consistência dos clusters, e o Índice de Calinski-Harabasz,
que mede a separação entre eles. Os resultados ressaltam a Redução de Dimensionali-
dade como uma ferramenta essencial para superar os desafios impostos pela Maldição da
Dimensionalidade em análises financeiras. Métodos como o UMAP demonstraram ser espe-
cialmente eficazes ao revelar padrões estruturais em dados complexos e multidimensionais,
superando limitações de técnicas lineares. Este trabalho não apenas reforça a relevância
dessas técnicas em aplicações práticas, mas também oferece uma sólida base para futuras
pesquisas e para o desenvolvimento de soluções voltadas a análise de dados financeiros de
alta dimensionalidade.

Palavras-chave: UMAP, PCA, t-SNE, Redução de Dimensionalidade, Séries Temporais,
Setorização de Ativos, Clustering, Mercado de Capitais, Algoritmos Não Lineares, Índices
Financeiros.



Abstract
This study analyzed the application of the Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP) method in comparison to Principal Component Analysis (PCA) and t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) in the clustering of assets in stock indexes,
focusing on time series. The central problem addresses how the choice between linear
methods, represented by PCA, and non-linear methods, such as t-SNE and UMAP, impacts
the preservation of crucial information for the effective clustering of assets in indexes like
Ibovespa and S&P 500. The research fills a gap in the literature by exploring the specificity
of this choice, highlighting its technical and strategic importance in balancing efficiency
and effectiveness. To conduct the experiments, different time horizons were analyzed
by applying dimensionality reduction techniques to transform financial time series and
subsequently clustering the resulting assets using algorithms such as K-Means, HDBSCAN,
and GMM. The metrics used included the Silhouette Index, which evaluates the consistency
of the clusters, and the Calinski-Harabasz Index, which measures their separation. The
results emphasize Dimensionality Reduction as an essential tool to overcome the challenges
posed by the Curse of Dimensionality in financial analyses. Methods such as UMAP proved
particularly effective in revealing structural patterns in complex and multidimensional
data, overcoming the limitations of linear techniques. This work not only reinforces the
relevance of these techniques in practical applications but also provides a solid basis for
future research and the development of solutions focused on analyzing high-dimensional
financial data.

Keywords: UMAP, PCA, t-SNE, Dimensionality Reduction, Time Series, Asset Clustering,
Market Segmentation, Capital Markets, Non-Linear Algorithms, Financial Ratios.
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1 Introdução

A constante evolução do mercado financeiro ao longo das últimas décadas tornou
mais complexas e diversificadas as operações e a variedade de ativos disponíveis. Nesse
ambiente multifacetado, investidores enfrentam o desafio de identificar as aplicações que
melhor se adequam às suas estratégias de investimento. Essa ampla oferta de opções exige
métodos cada vez mais robustos para identificar oportunidades de valorização e otimizar a
tomada de decisão.

Com isso, tanto investidores individuais quanto gestores de carteiras, buscam
métodos quantitativos para aprimorar suas escolhas. A análise dos dados de mercado,
frequentemente marcados por ruídos e alta dimensionalidade, apresentam inúmeros desafios.
A complexidade dos conjuntos de dados financeiros, que incluem múltiplas variáveis inter-
relacionadas, torna difícil a classificação e interpretação precisa.

A segmentação de ativos, fundamental para a construção de carteiras diversificadas,
é um dos pilares da Teoria Moderna do Portfólio, proposta por Harry Markowitz na
década de 50. Essa teoria inovadora introduziu conceitos como a diversificação eficiente
e a relação entre risco e retorno, afirmando que a alocação estratégica de ativos permite
maximizar o retorno esperado para um determinado nível de risco ou, alternativamente,
minimizar o risco para um retorno específico. Nesse contexto, a escolha criteriosa de ativos
e a diversificação são essenciais para proteger e construir um patrimônio.

As técnicas de redução de dimensionalidade, como PCA, t-SNE e UMAP, emergem
como ferramentas sofisticadas que possibilitam a extração e a visualização de informações
relevantes em dados de alta dimensionalidade. Ao agrupar ativos com características
semelhantes, essas técnicas facilitam a representação de dados complexos em um espaço
de menor dimensão, preservando suas principais propriedades e tornando mais claras as
correlações entre variáveis.

A aplicação dessas técnicas permite uma análise aprofundada das correlações entre
ativos, contribuindo para uma alocação mais eficiente em carteiras e uma gestão mais
estratégica. Em um cenário financeiro dinâmico, a redução de dimensionalidade se torna
um aliado indispensável para pessoas físicas e gestores, ajudando-os a avaliar a qualidade e
o desempenho de ativos, em alinhamento com suas estratégias de diversificação e controle
de risco.



Capítulo 1. Introdução 12

1.1 Organização do Trabalho
Este trabalho está estruturado em seis capítulos. O Capítulo 1 apresenta a proposta

de pesquisa, contextualizando o tema. O Capítulo 2 define os objetivos a serem explorados
ao longo do estudo. O Capítulo 3 é dedicado a fundamentação teórica, abordando conceitos
de aprendizado de máquina, agrupamento e redução de dimensionalidade, além de fornecer
justificativas para a escolha dos algoritmos utilizados e das métricas adotadas para avaliar os
resultados. O Capítulo 4 descreve a metodologia empregada na execução dos experimentos,
detalhando os procedimentos necessários para alcançar os objetivos propostos. O Capítulo 5
concentra-se na análise dos resultados obtidos. Por fim, o Capítulo 6 apresenta as conclusões
do trabalho, sintetizando os principais achados e contribuições.
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2 Objetivos

2.1 Objetivos Gerais
Ao concluir este estudo, o principal objetivo é estabelecer uma condição verificável

por meio de métricas específicas do aprendizado de máquina e da redução de dimensiona-
lidade na análise dos clusters gerados e dos seus parâmetros intrínsecos, evidenciando a
eficácia da escolha entre métodos lineares (PCA) e não lineares (t-SNE e UMAP). Esta
análise tem como objetivo aplicar, comparar e avaliar os dados de setorização no contexto
de diferentes mercados de capitais: o brasileiro (Ibovespa - IBOV) e o norte-americano
(S&P 500).

2.2 Objetivos Específicos
Os objetivos específicos podem ser descritos como:

• Comparar a eficiência dos métodos de redução de dimensionalidade (PCA, t-SNE e
UMAP) na identificação e segmentação de clusters de ativos financeiros em séries
temporais, avaliando os resultados por meio de métricas do aprendizado de máquina.

• Examinar como a aplicação de técnicas de redução de dimensionalidade podem me-
lhorar a visualização e interpretação das relações entre ativos financeiros, facilitando
a identificação de padrões relevantes e de oportunidades estratégicas em mercados
distintos.
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3 Fundamentação Teórica

Os conceitos teóricos e operacionais que embasam este estudo serão detalhados
neste capítulo.

3.1 Aprendizado de Máquina
O Aprendizado de Máquina (AM), um campo essencial da Inteligência Artificial,

integra conceitos de estatística, matemática e ciência da computação para criar modelos
que solucionem problemas complexos a partir de dados. Segundo Faceli e colaboradores
(FACELI et al., 2021), o AM pode ser descrito como “a indução de uma função ou hipótese
capaz de resolver um problema com base em dados que representam suas instâncias”. De
forma complementar, Russell e Norvig (RUSSELL; NORVIG, 2016) definem o AM como a
habilidade de analisar dados, construir um modelo baseado neles e utilizá-lo como hipótese
explicativa ou ferramenta para resolução de problemas. Tanto uma perspectiva quanto a
outra enfatizam a importância do AM como um método eficaz para lidar com grandes
conjuntos de dados, extrair insights valiosos e oferecer soluções inovadoras em diversas
áreas do saber.

Dentro do AM, destacam-se o aprendizado supervisionado, que utiliza dados
rotulados para treinar modelos e realizar previsões em novos dados, e o aprendizado
não supervisionado, que explora padrões ocultos nos dados sem a necessidade de rótulos.
Hardt e Recht (HARDT; RECHT, 2021) enfatizam que o AM é essencial para generalizar
regras e padrões a partir de exemplos específicos, mostrando sua adaptabilidade e eficácia
em cenários diversos. Combinando flexibilidade e escalabilidade, o AM tem se mostrado
indispensável para resolver desafios relacionados a complexidade e alta dimensionalidade
dos dados.

3.2 Aprendizado não Supervisionado
O aprendizado não supervisionado explora estruturas subjacentes em conjuntos

de dados sem rótulos explícitos. Em contextos de agrupamento, os algoritmos identificam
padrões e organizam os dados em grupos com características semelhantes, mesmo sem
uma categorização definida previamente (ALPAYDIN, 2020). Essa abordagem é valiosa
em cenários onde a rotulagem manual não é prática ou possível, permitindo insights sobre
as relações ocultas entre os elementos analisados.

Neste trabalho, o aprendizado não supervisionado será o foco principal, com ênfase
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em técnicas modernas de agrupamento e métodos para detecção de comunidades. Essas
estratégias serão detalhadas nos próximos capítulos, evidenciando sua relevância na análise
e organização de dados complexos.

3.3 Algoritmos de Agrupamento
Os algoritmos de clusterização são ferramentas do aprendizado não supervisionado

que agrupam dados em conjuntos conhecidos como clusters. O objetivo é criar grupos em
que os itens compartilhem alta similaridade dentro do mesmo cluster, enquanto apresentam
diferenças significativas em relação aos itens de clusters distintos (JAMES, 2013). Essa
abordagem é amplamente utilizada para revelar padrões ocultos e organizar informações
complexas sem a necessidade de rótulos prévios.

Esses algoritmos podem ser classificados em dois grandes tipos: particionais e
hierárquicos. Algoritmos particionais segmentam os dados em um número específico
de clusters, geralmente pré-determinado, sem considerar relações hierárquicas entre os
grupos. Por outro lado, algoritmos hierárquicos organizam os dados em uma estrutura de
dendrograma, permitindo uma análise detalhada das relações entre os pontos e formando
subgrupos em diferentes níveis (LU, 2010). A seguir, serão explorados os métodos usados
por cada tipo, destacando suas vantagens e limitações.

3.3.1 K-Means

O K-Means é um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos e amplamente
aplicados, devido a sua eficiência computacional. O processo básico envolve a atribuição
iterativa de pontos de dados a clusters com base na menor distância entre esses pontos e
os centróides dos clusters. Após a atribuição, os centróides são recalculados para refletir a
média dos pontos atribuídos a cada grupo, e esse ciclo continua até que os centróides não
sofram mudanças significativas. Essa abordagem é especialmente eficaz em situações onde
os clusters possuem formatos esféricos e tamanhos semelhantes, tornando-o uma escolha
popular para muitos problemas práticos (LU, 2010).

Apesar de sua eficácia em cenários específicos, o K-Means apresenta limitações
importantes. Primeiramente, o número de clusters (k) deve ser definido previamente pelo
usuário, o que nem sempre é trivial quando o conhecimento sobre os dados é limitado.
Além disso, o algoritmo é sensível a outliers, que podem distorcer significativamente os
resultados, e a escolha inicial dos centróides, pode levar a soluções subótimas. Outro ponto
crítico é a necessidade de normalização das variáveis em dados com escalas diferentes, pois o
K-Means depende da distância euclidiana, que é sensível a magnitudes discrepantes. Essas
características podem comprometer seu desempenho em dados com alta dimensionalidade
ou estruturas complexas (AGGARWAL, 2018).
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Os passos para a execução do K-Means incluem:

1. Definir o número de clusters: O usuário especifica o valor de k, representando o
número de grupos esperados.

2. Inicializar os centróides: Selecionam-se k pontos aleatórios como centróides
iniciais.

3. Atribuir pontos aos clusters: Cada ponto é atribuído ao cluster cujo centróide
está mais próximo, medido pela distância euclidiana.

4. Atualizar os centróides: Os centróides são recalculados como a média dos pontos
atribuídos a cada cluster.

5. Iterar até a convergência: Repete-se o processo de atribuição e atualização até
que os centróides não mudem ou atinjam um critério de parada.

3.3.2 HDBSCAN

O HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) é um algoritmo avançado de agrupamento baseado em densidade, projetado para
lidar com dados que apresentam densidades variáveis e clusters de tamanhos ou formas
irregulares. Diferentemente de métodos como K-Means, o HDBSCAN não requer a definição
prévia do número de clusters e é capaz de tratar pontos fora dos grupos como ruído,
tornando-o mais robusto em cenários com outliers e estruturas complexas (MCINNES et
al., 2017). Além disso, ele constrói uma hierarquia de clusters, permitindo a análise de
relações mais detalhadas entre os dados.

A principal força do HDBSCAN está em sua flexibilidade para lidar com diferentes
densidades nos dados, mas o algoritmo também apresenta desafios. Ele exige o ajuste
criterioso de parâmetros, como o tamanho mínimo do cluster, que determina a granularidade
dos agrupamentos, e pode ser mais intensivo computacionalmente, especialmente em
grandes conjuntos de dados ou após a aplicação de técnicas de redução de dimensionalidade.
Apesar disso, sua capacidade de identificar clusters bem definidos em dados não lineares o
torna uma escolha valiosa para análises complexas (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER,
2013).

Os passos básicos para a aplicação do HDBSCAN incluem:

1. Construir o grafo de vizinhança: Conectar os pontos dos dados com base na
densidade local.

2. Transformar as distâncias: Ajustar as distâncias entre pontos para refletir suas
densidades locais.
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3. Criar a hierarquia de clusters: Organizar os dados em diferentes níveis de
granularidade, representados como uma árvore hierárquica.

4. Condensar a hierarquia: Identificar os clusters mais estáveis e significativos,
eliminando ruídos e agrupamentos instáveis.

5. Classificar os pontos: Atribuir os pontos aos clusters ou classificá-los como ruído,
com base na densidade local e na hierarquia.

3.3.3 GMM

O GMM (Gaussian Mixture Model) é um algoritmo de agrupamento probabilístico
que modela os dados como uma combinação de múltiplas distribuições normais (gaussianas).
Ele é útil em cenários onde os clusters possuem fronteiras difusas, já que, ao contrário do
K-Means, o GMM atribui uma probabilidade de pertencimento a cada cluster em vez de
uma classificação determinística. Essa abordagem probabilística torna o GMM altamente
flexível, permitindo identificar agrupamentos mais complexos em dados com variações
sutis (BISHOP, 2006).

Sua flexibilidade aumenta o risco de overfitting - quando o algoritmo se ajusta
muito de perto aos seus dados de treinamento -, especialmente em conjuntos de dados
com ruídos ou com características que não seguem distribuições gaussianas. Além disso, a
exigência computacional do GMM é maior do que a de métodos como o K-Means, devido
a necessidade de estimar os parâmetros das distribuições gaussianas para cada cluster.
Outro aspecto crítico é a inicialização, que pode influenciar fortemente os resultados, já
que o algoritmo pode convergir para soluções locais subótimas (MURPHY, 2012).

Os passos para a aplicação do GMM incluem:

1. Definir o número de clusters: Especificar o número de distribuições gaussianas
que serão ajustadas aos dados.

2. Inicializar os parâmetros: Determinar os valores iniciais para as médias, variâncias
e pesos das gaussianas.

3. Calcular as probabilidades de pertencimento: Para cada ponto, calcular a
probabilidade de pertencer a cada cluster com base nos parâmetros das gaussianas.

4. Reestimar os parâmetros: Atualizar as médias, variâncias e pesos das gaussianas
com base nas probabilidades calculadas.

5. Iterar até a convergência: Repetir os passos de cálculo e atualização até que as
mudanças nos parâmetros sejam insignificantes.
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O GMM é eficaz em análises exploratórias de dados onde os clusters possuem
características complexas ou não seguem formas regulares.

3.4 Medidas de Avaliação
Avaliar métodos de aprendizado não supervisionado não é uma tarefa simples, uma

vez que não existem classes predefinidas ou rótulos para comparar os resultados. Essa
ausência de um padrão de referência requer o uso de critérios que analisem características
intrínsecas dos agrupamentos ou realizem comparações entre diferentes configurações de
algoritmos. Os critérios para validação de agrupamentos são classificados em três categorias:
(i) internos, que avaliam a qualidade do agrupamento com base apenas nas propriedades
dos dados; (ii) externos, que verificam a aderência dos agrupamentos a uma estrutura
conhecida previamente; e (iii) relativos, que comparam múltiplos agrupamentos gerados
para determinar o mais adequado a um contexto específico (JAIN; DUBES, 1988). Neste
trabalho, a análise foi feita baseada em dois índices: o índice Silhouette, que mede o
quanto os pontos estão bem agrupados em relação a proximidade com outros clusters, e o
índice Calinski–Harabasz, que avalia a relação entre a compactação interna dos clusters e
a separação entre eles.

3.4.1 Coeficiente de Silhouette

O coeficiente de Silhouette avalia a qualidade dos clusters formados, medindo
a coesão dentro dos clusters e a separação entre eles. Para cada ponto, calcula-se a
proximidade média com os pontos do mesmo cluster (a(i), coesão) e a proximidade média
com os pontos do cluster mais próximo (b(i), separação). A pontuação varia de -1 a 1,
onde:

• Valores próximos a 1 indicam que o ponto está bem atribuído ao seu cluster ;

• Valores próximos a 0 indicam sobreposição de clusters;

• Valores negativos sugerem que o ponto foi atribuído de maneira incorreta a um
cluster.

A fórmula utilizada para calcular o coeficiente de Silhouette é:

S(i) = b(i) − a(i)
max{a(i), b(i)} (3.1)

Onde:

• a(i): É a distância média do ponto i para todos os outros pontos dentro do mesmo
cluster. Representa a coesão do cluster ao qual o ponto pertence.
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• b(i): É a distância média do ponto i para todos os pontos do cluster mais próximo,
ou seja, aquele que não contém i, mas que está mais próximo em termos de distância.
Representa a separação entre os clusters.

Em geral, o coeficiente de Silhouette é amplamente utilizado para avaliar a eficácia
dos agrupamentos devido a sua simplicidade interpretativa e ampla aplicabilidade.

3.4.2 Índice de Calinski–Harabasz

O índice Calinski–Harabasz avalia a qualidade dos clusters com base na relação
entre a dispersão interna dos clusters e a separação entre eles. Ele é calculado como a
razão entre a soma da variância entre os clusters e a soma da variância dentro dos clusters,
ajustada pelo número de clusters e de amostras. Valores mais altos indicam clusters mais
compactos e bem separados, sugerindo uma melhor qualidade no agrupamento. Essa
métrica é amplamente utilizada para comparar diferentes configurações de agrupamento e
determinar a configuração mais adequada para os dados analisados.

Sendo:

• k: Número de clusters;

• nq: Número de pontos no cluster q;

• cq: Centro do clusters q;

• nE: Número total de pontos (data points);

• cE: Centro de todos os pontos.

Between-cluster Dispersion, B:

B =
∑
q∈k

nq(cq − cE)(cq − cE)T (3.2)

Within-cluster Dispersion, W :

W =
∑
q∈k

∑
x∈clusterq

(x − cq)(x − cq)T (3.3)

Calinski-Harabasz Score, S:

S = B

W
× nE − k

k − 1 (3.4)

Onde:
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• B: Dispersão entre clusters, medindo a distância entre os centroides dos clusters e o
centro global cE, ponderada pelo número de pontos em cada cluster nq;

• W : Dispersão dentro dos clusters, medindo a soma das distâncias entre os pontos x

e o centro cq do cluster correspondente;

• S: O valor do índice de Calinski-Harabasz, utilizado para avaliar a qualidade do
agrupamento.

O índice de Calinski–Harabasz é particularmente útil em análises comparativas
de diferentes configurações de agrupamento, permitindo selecionar a configuração que
apresenta a melhor relação entre compactação dos clusters e separação entre eles.

3.5 Maldição da Dimensionalidade
A maldição da dimensionalidade refere-se a um fenômeno descrito por Richard

E. Bellman, no qual o aumento das dimensões do espaço de análise torna os dados mais
dispersos e difíceis de interpretar. À medida que a dimensionalidade aumenta, o volume
do espaço cresce exponencialmente, tornando os dados mais esparsos e complexos, assim
dificultando a identificação de padrões e correlações relevantes. Em tais casos, a quantidade
de dados necessária para uma análise precisa aumenta exponencialmente, tornando o
processamento computacionalmente inviável para muitas aplicações (AGHABOZORGI;
Seyed Shirkhorshidi; Ying Wah, 2015). Métodos de redução de dimensionalidade ajudam
a mitigar os efeitos da maldição da dimensionalidade ao identificar e descartar variáveis
redundantes ou irrelevantes, otimizando a análise dos dados.

3.6 Redução de Dimensionalidade
A redução de dimensionalidade (RD) é uma técnica amplamente utilizada para

transformar conjuntos de dados de alta dimensionalidade em representações mais compac-
tas, preservando a maior quantidade possível de informações relevantes. Segundo Ghojogh
et al. (2023), essas técnicas são fundamentais para lidar com a complexidade dos dados
modernos, permitindo que padrões estruturais sejam identificados em um espaço reduzido,
facilitando análises, visualizações e aplicações em aprendizado de máquina (GHOJOGH et
al., 2023).

Essa transformação busca uma equivalência entre os conjuntos de dados em diferen-
tes dimensões, ainda que uma relação exata de igualdade seja impossível devido a perda
de detalhes ao reduzir o número de variáveis. Assim, métodos de RD tornam os dados
mais acessíveis para tarefas como agrupamento e classificação (LANDALUCE-CALVO;
MODROÑO-HERRÁN, 2020).
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A redução de dimensionalidade pode ser aplicada de duas formas principais:

• Seleção de características: Consiste em selecionar apenas as variáveis mais relevan-
tes do conjunto de dados original, descartando aquelas que são menos significativas.

• Transformação dimensional: Busca reduzir a redundância nos dados de entrada ao
criar um conjunto menor de novas variáveis. Essas novas variáveis são combinações das
originais, preservando essencialmente as mesmas informações contidas no conjunto
inicial.

Segundo Wang e colaboradores (WANG et al., 2021), técnicas de redução de
dimensionalidade como t-SNE e UMAP enfrentam um desafio fundamental: o equilíbrio
entre a preservação das estruturas locais e globais dos dados. A escolha dos componentes
a serem preservados e a formulação das funções de perda são aspectos críticos para o
sucesso de algoritmos que buscam representar adequadamente os dados em espaços de
menor dimensionalidade.

3.7 Algoritmos de Redução de Dimensionalidade
Esta seção visa detalhar o funcionamento dos algoritmos de redução de dimensio-

nalidade utilizados neste trabalho.

3.7.1 PCA (Principal Component Analysis)

O PCA é uma técnica linear fundamental para redução de dimensionalidade,
amplamente utilizada para conjuntos de dados de alta dimensionalidade com relações
lineares entre variáveis. O principal objetivo do PCA é transformar os dados originais
em um novo sistema de coordenadas onde a maior variação dos dados é capturada nos
primeiros eixos, denominados componentes principais. Esses componentes são ordenados
pela quantidade de variabilidade que retêm, permitindo representar os dados em um espaço
reduzido com o mínimo de perda de informação.

Processo do PCA:

1. Padronização dos Dados: Para que variáveis com diferentes escalas não dominem
a análise, o PCA requer a padronização dos dados. Cada variável é transformada
para ter média zero e variância unitária, eliminando o efeito de magnitude.

2. Cálculo da Matriz de Covariância: A matriz de covariância mede como as
variáveis estão relacionadas entre si. Ela mostra quais variáveis tendem a variar
juntas e quais são independentes. Essa matriz é fundamental para encontrar as
direções de maior variabilidade nos dados.
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3. Autovalores e Autovetores: A análise da matriz de covariância, por meio do
cálculo de autovalores e autovetores, permite decompor a variabilidade dos dados em
componentes principais. Cada autovetor, associado a um autovalor, define um eixo
ao longo do qual a variância é máxima. Dessa forma, os autovetores ordenados por
seus autovalores (do maior para o menor) representam as direções de maior interesse
para a análise, capturando a maior parte da variabilidade original dos dados.

4. Seleção de Componentes Principais: Com os autovalores ordenados em ordem,
selecionam-se os autovetores correspondentes aos maiores autovalores para compor
uma matriz de transformação. O número de componentes a ser mantido geralmente
é escolhido com base na proporção de variabilidade acumulada desejada.

5. Transformação dos Dados: A matriz é utilizada para projetar os dados originais
no espaço dos componentes principais, reduzindo a dimensionalidade ao mesmo
tempo em que se preserva a variabilidade máxima possível. Essa projeção facilita a
identificação de clusters e padrões em contextos financeiros.

De maneira resumida, o PCA é particularmente eficaz para detectar variações
lineares nos dados e possui baixo custo computacional, o que o torna ideal para dados
com estruturas lineares ou aproximadamente lineares.

3.7.2 t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)

O t-SNE é uma técnica não linear projetada para preservar as proximidades locais
entre pontos em espaços de alta e baixa dimensionalidade. Esse método é eficaz na
visualização de agrupamentos em dados complexos, uma vez que prioriza a fidelidade
das relações locais, o que o diferencia do PCA. Segundo Maaten e Hinton (MAATEN;
HINTON, 2008), o t-SNE é capaz de criar mapas bidimensionais ou tridimensionais
que revelam a estrutura dos dados em diferentes escalas, sendo especialmente útil para
dados de alta dimensionalidade que residem em múltiplas variedades relacionadas de baixa
dimensionalidade. O t-SNE é amplamente aplicado em conjuntos de dados onde a estrutura
local é mais significativa do que as distâncias absolutas.

Processo do t-SNE:

1. Construção da Distribuição de Similaridade em Alta Dimensão: O t-SNE
inicia medindo a proximidade entre os dados em seu estado original, de alta dimensão.
Essa medida de proximidade é representada por uma probabilidade, que indica o
quão semelhantes dois pontos são. A escolha da distribuição Gaussiana e o ajuste da
perplexidade permitem controlar o nível de detalhe dessa medida.
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2. Mapeamento para o Espaço de Baixa Dimensão: Em seguida, o algoritmo tenta
mapear esses dados para um espaço de menor dimensão, geralmente bidimensional
ou tridimensional, para facilitar a visualização. A distribuição t-Student é usada
para modelar a relação entre os pontos nesse novo espaço, evitando aglomerações
indesejadas.

3. Minimização da Função de Perda: O objetivo final é encontrar uma representação
no espaço de baixa dimensão que preserve ao máximo a estrutura dos dados originais.
Para isso, o t-SNE minimiza uma função de perda que compara as probabilidades
de similaridade nos dois espaços. Essa minimização é feita através de um algoritmo
de otimização, como o gradiente descendente.

Parâmetros Importantes:

• Perplexidade: Controla o equilíbrio entre a densidade local e a preservação global
de proximidades. A escolha depende do número de pontos no conjunto de dados.

• Número de Iterações e Taxa de Aprendizado: Estes parâmetros influenciam a
convergência e a qualidade do resultado final.

O t-SNE é extremamente útil para capturar estruturas locais em dados de alta
dimensionalidade, porém é computacionalmente caro e não preserva bem as relações
globais, o que limita seu uso para grandes conjuntos de dados.

3.7.3 UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection)

O UMAP é uma técnica não linear que busca preservar tanto as relações locais
quanto as globais dos dados. Desenvolvido com base em topologia e teoria de grafos, o
UMAP é ideal para conjuntos de dados de alta dimensionalidade e grandes volumes, sendo
mais eficiente e escalável em comparação ao t-SNE. Segundo McInnes e colaboradores
(MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2020), o UMAP é baseado em geometria Riemanniana
e topologia algébrica, resultando em um algoritmo prático e escalável, competitivo com o
t-SNE em qualidade de visualização, mas com desempenho superior em termos de tempo
de execução. Além disso, como destacado por Ghojogh e colaboradores (GHOJOGH et
al., 2021), o UMAP é amplamente reconhecido como uma das técnicas de estado da arte
para redução de dimensionalidade, combinando teoria algébrica e topologia para criar
representações robustas e flexíveis dos dados. Ele ainda se diferencia por suportar variantes,
como o DensMAP para preservação de densidade e o Parametric UMAP, que integra
aprendizado profundo.

Processo do UMAP:
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1. Construção de uma Representação Fuzzy: O UMAP começa criando um grafo de
vizinhança aproximada no espaço de alta dimensionalidade. Cada ponto é conectado
aos seus vizinhos mais próximos, formando uma estrutura fuzzy de similaridade. A
densidade local é ajustada com base em uma distribuição de vizinhança que suaviza
as conexões, garantindo uma transição fluida entre regiões.

2. Mapeamento para o Espaço de Baixa Dimensão: A estrutura fuzzy é projetada
em um espaço de baixa dimensão. O UMAP ajusta as distâncias entre pontos para
preservar tanto as estruturas locais quanto as globais da estrutura original. A função
de perda é baseada na entropia cruzada, que mede a discrepância entre as distribuições
fuzzy no espaço original e no espaço reduzido.

3. Otimização por Gradiente Descendente: Para otimizar a correspondência entre
as representações no espaço de alta e baixa dimensionalidade, o UMAP utiliza
gradiente descendente para minimizar a função de perda e ajustar as posições dos
pontos.

Parâmetros Principais:

• Número de Vizinhos: Define o tamanho do contexto local a ser preservado, o que
impacta a preservação de estruturas locais e globais.

• Mínimo de Distância: Controla a densidade do layout no espaço de baixa dimen-
sionalidade, permitindo que pontos próximos fiquem mais agrupados ou dispersos.

O UMAP oferece uma flexibilidade superior, capturando relações não lineares
detalhadas e preservando tanto a estrutura local quanto a global dos dados.

3.8 Índice Financeiros
O Ibovespa e o S&P 500 são índices financeiros que desempenham papéis centrais

em seus respectivos mercados, oferecendo um panorama abrangente do comportamento
das ações mais relevantes. O Ibovespa, o índice de referência do mercado brasileiro,
foi criado em 1968 e é amplamente reconhecido como um termômetro da economia
nacional. Ele é composto por uma cesta de ações das empresas mais líquidas listadas -
que possuem o maior volume financeiro de negociação - cobrindo diversos setores como
bancos, energia, infraestrutura, consumo e commodities. Esse índice não apenas mede o
desempenho agregado dessas empresas, mas também reflete a interação dinâmica entre
fatores econômicos internos, como políticas fiscais e monetárias, e eventos globais.

A metodologia de composição do Ibovespa é baseada em critérios de liquidez,
ajustados quadrimestralmente, assegurando sua capacidade de captar mudanças estruturais
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no mercado brasileiro. Como índice de retorno total, incorpora não apenas a valorização
dos ativos, mas também os dividendos pagos, permitindo uma visão integrada do retorno
proporcionado aos investidores. Além disso, o Ibovespa também reflete o caráter emergente
do mercado brasileiro, caracterizado por alta volatilidade, exposição a choques externos e
interdependência com variáveis macroeconômicas.

Por outro lado, o S&P 500, criado em 1957, é amplamente considerado um dos
mais importantes índices globais devido a sua representatividade e robustez. Ele reflete o
desempenho das 500 maiores empresas de capital aberto dos Estados Unidos, abrangendo
aproximadamente 80% do valor total do mercado acionário americano. Sua metodologia de
ponderação por capitalização de mercado ajustada por free float - porcentagem das ações
de uma empresa que está disponível para negociação livremente no mercado - garante que
o índice capture o impacto real das empresas no mercado, enquanto sua diversificação
setorial – incluindo tecnologia, saúde, energia, e serviços financeiros – permite que ele
funcione como um termômetro da economia americana e, muitas vezes, global.

As empresas que compõem o índice têm operações e receitas altamente internaciona-
lizadas, tornando-o sensível a mudanças em cadeias de suprimentos, inovações tecnológicas
e políticas globais. Além disso, como os mercados norte-americanos frequentemente lideram
tendências globais, o S&P 500 é frequentemente usado como referência para estratégias de
investimento e estudos.

A escolha do Ibovespa e do S&P 500 como objetos de estudo é justificada pela
complementaridade entre seus contextos econômicos. O Ibovespa, representativo de um
mercado emergente com alta volatilidade e suscetibilidade a eventos locais, contrasta com
o S&P 500, que reflete um mercado mais maduro e eficiente. Essa dualidade permite
avaliar a capacidade das técnicas de redução de dimensionalidade em lidar com diferentes
desafios, como a presença de padrões não lineares, sazonalidades e tendências globais que
desafiam os modelos tradicionais de análise.

Além disso, a interseção entre o aprendizado de máquina e a análise de diferentes
mercados de capitais oferece uma oportunidade única para explorar novas abordagens
na análise de dados financeiros. Técnicas como PCA, t-SNE e UMAP, ao reduzir a
dimensionalidade dos dados, facilitam a visualização de padrões complexos e a identificação
de relações não lineares entre os ativos. Os insights obtidos a partir dessa análise podem
ser utilizados para aprimorar a tomada de decisão de investidores e gestores de portfólio,
permitindo a construção de estratégias de investimento mais eficazes e a gestão de riscos
mais precisa.
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4 Metodologia

Este capítulo tem como objetivo apresentar a metodologia empregada na pesquisa,
detalhando os dados utilizados, os algoritmos aplicados e os procedimentos experimentais.

4.1 Explicação do Escopo de Trabalho
Este trabalho investiga como diferentes técnicas de redução de dimensionalidade

influenciam na setorização de ativos financeiros em séries temporais, aplicadas a índices
como o Ibovespa e o S&P 500.

Ao aplicar essas técnicas, os resultados foram utilizados como base para algoritmos
de clusterização, que agrupam os ativos de forma significativa. Esses agrupamentos,
avaliados pelas métricas citadas anteriormente, possibilitam a identificação de padrões
ocultos e facilitam a segmentação de ativos nos índices Ibovespa e S&P 500. Assim, este
trabalho não apenas avalia a eficácia das técnicas de redução de dimensionalidade, mas
também evidencia suas contribuições para a análise de séries temporais financeiras e o
suporte a tomada de decisões no mercado financeiro.

4.2 Extração do Conjunto de Dados
A extração dos dados históricos foi realizada utilizando a Application Programming

Interface (API) do Yahoo Finance. Essa API é amplamente utilizada para coletar informa-
ções financeiras detalhadas, oferecendo uma interface prática para análise de ativos em
diferentes mercados. A escolha dessa ferramenta se dá pela sua acessibilidade, robustez e
capacidade de integrar-se facilmente a fluxos de trabalho baseados em Python.

Por meio dessa API é possível definir o período histórico de análise por meio da
seleção de datas de início e término. Essa decisão é sensível, pois o intervalo escolhido
impacta diretamente os dados retornados, influenciando a análise de clusterização. Por
exemplo, mudanças significativas no mercado, como crises financeiras ou períodos de alta
volatilidade, podem afetar os padrões identificados nos dados. Além disso, um intervalo
inadequado pode introduzir ruídos ou perder tendências importantes, afetando a qualidade
das conclusões obtidas.

Para evitar inconsistências causadas por ativos que não estavam listados no período
selecionado, a data inicial mais comum entre todos os tickers - código de um ativo na
bolsa de valores - foi utilizada como critério de filtragem. Assim, apenas os ativos com
dados completos a partir dessa data foram considerados, garantindo a uniformidade dos
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dados analisados. Essa etapa é fundamental para evitar que ativos recém-listados ou
com histórico incompleto introduzam discrepâncias nos clusters formados, preservando a
integridade da análise.

4.2.1 Atributos do Conjunto de Dados

Após a extração dos dados históricos, um Dataframe foi estruturado de forma a
facilitar a análise e o pré-processamento dos dados financeiros.

O índice do Dataframe é um MultiIndex, isto é, ele possui dois níveis de hierarquia
para as colunas. No primeiro nível, estão as métricas financeiras, como Open, High, Low,
Close, Adjusted Close e Volume, e, no segundo nível, os tickers correspondentes de cada
ativo. Essa estrutura é especialmente útil para organizar grandes volumes de dados,
permitindo que diferentes dimensões sejam acessadas e manipuladas com facilidade.

Atributos do Dataframe:

• Data: Representa as datas de negociação, incluindo apenas dias úteis no intervalo
especificado.

• Open: Preço de abertura das ações em cada dia de negociação.

• High: O preço mais alto registrado durante o dia.

• Low: O preço mais baixo registrado durante o dia.

• Close: O preço de fechamento das ações no final do dia.

• Adjusted Close: Preço de fechamento ajustado, corrigido para eventos corporativos,
como (i) splits - processo no qual as empresas dividem suas ações para aumentar o
número de ativos em circulação - ou (ii) dividendos - parcela do lucro líquido que
uma empresa de capital aberto ou fechado distribui para seus acionistas.

• Volume: Número de ações negociadas durante o dia, fornecendo uma medida da
liquidez e atividade do mercado.

4.3 Pré-Processamento
No pré-processamento, valores faltantes foram preenchidos por meio de interpo-

lação linear, utilizando a média dos valores adjacentes na mesma coluna, preservando
a continuidade dos dados financeiros. Linhas duplicadas também foram removidas para
evitar redundâncias e assegurar a integridade do conjunto de dados. Além disso, os valores
extraídos foram convertidos para arrays NumPy, permitindo operações matemáticas e
análises subsequentes de forma mais eficiente e otimizada, adequando os dados para as
etapas seguintes do estudo.
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4.4 Análise do Atributo Destaque
Para a redução dimensional, os log-retornos foram selecionados como meta-atributo

devido à sua eficácia na normalização dos dados. Isso ocorre porque eles são menos influen-
ciados pelas diferentes magnitudes de preço dos ativos, proporcionando uma representação
mais uniforme. O log-retorno é calculado conforme fórmula abaixo, onde P0 é o preço
inicial e P1 é o preço final do ativo.:

r = ln
(

P1

P0

)
(4.1)

O log-retorno captura a variação proporcional entre os preços de forma que distorce
menos a análise em comparação aos retornos simples. Em vez de calcular a variação
percentual simples, que é dada por P1−P0

P0
, o log-retorno utiliza o logaritmo natural da

razão entre os preços, o que possui algumas vantagens adicionais.

Os log-retornos são preferidos em análises financeiras por várias razões. Primei-
ramente, eles são aditivos ao longo do tempo. Isso significa que os retornos em períodos
sucessivos podem ser somados diretamente, o que facilita o cálculo do retorno total em
um intervalo de tempo maior. Essa propriedade é especialmente útil quando se analisa o
desempenho de um ativo ao longo de vários períodos, pois elimina a necessidade de multi-
plicar os retornos individuais. Para períodos T1, T2, . . . , Tn, o retorno total é simplesmente
a soma dos log-retornos de cada período:

rtotal = r1 + r2 + · · · + rn (4.2)

Além disso, os log-retornos possuem a vantagem de aproximar o comportamento
dos preços de ativos de uma forma mais contínua, já que as variações percentuais podem
ser pequenas, mas ainda assim influenciam diretamente o valor do log-retorno. Isso é
particularmente útil em mercados financeiros, onde os preços podem variar amplamente e
o comportamento de ativos com grandes variações pode ser mais bem representado dessa
maneira.

Neste contexto, o uso do Adjusted Close foi preferido ao Close, pois o primeiro
ajusta os preços históricos para eventos corporativos, como pagamento de dividendos e
splits de ações. Esse ajuste é fundamental, pois o Close pode refletir quedas ou variações
bruscas no preço que não correspondem a mudanças reais no valor do ativo, mas sim a
ajustes mecânicos.

Por exemplo, quando uma empresa paga dividendos, o preço de fechamento (Close)
geralmente sofre uma queda equivalente ao valor do dividendo, o que pode ser interpretado
erroneamente como uma perda no valor do ativo. Por outro lado, o Adjusted Close corrige
os preços anteriores para refletir esse pagamento de forma precisa, apresentando uma
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medida mais fiel do retorno real do investidor. Da mesma forma, o Adjusted Close também
ajusta os preços durante splits de ações, evitando distorções na análise.

Esse ajuste no preço garante que o cálculo dos log-retornos seja mais confiável,
uma vez que ele elimina distorções e possibilita que os retornos reflitam com precisão o
comportamento real dos ativos ao longo do tempo. Como os log-retornos são baseados em
proporções, eles capturam a volatilidade e o comportamento relativo dos ativos, revelando
padrões importantes, como clusters de ativos com comportamentos semelhantes. Essa
característica é relevante para o agrupamento e análise setorial, já que, ao representar a
variação diária de cada ativo, a redução de dimensionalidade facilita a visualização de
relações estruturais entre ativos, identificando grupos com características similares, como
setores com perfis de risco semelhantes.

4.5 Estruturação das Janelas de Análise
Os experimentos foram estruturados com base em diferentes janelas temporais,

buscando capturar tanto as oscilações de curto prazo quanto os padrões de longo prazo
que refletem ciclos completos de mercado. Janelas mais curtas são particularmente úteis
para identificar volatilidades imediatas e eventos de impacto súbito, como mudanças
abruptas na política monetária ou flutuações no preço de commodities. Já os períodos mais
longos permitem observar tendências estruturais e a resiliência de setores durante crises
econômicas e recuperações. Essa abordagem é fundamental para compreender as nuances
do comportamento de ativos em índices como o Ibovespa e o S&P 500, onde a dinâmica
de mercado e a natureza das empresas listadas variam significativamente. A escolha das
diferentes janelas impacta diretamente a setorização final, pois define a granularidade
das informações analisadas, influenciando a formação dos clusters e, consequentemente, a
interpretação das relações entre ativos ao longo do tempo.

Para janelas curtas, foram consideradas análises trimestrais e anuais, que capturam
volatilidades de curto prazo e movimentos sazonais. Já as janelas longas englobam períodos
de 10 anos, possibilitando a identificação de ciclos econômicos completos e tendências
estruturais. Essa estrutura foi aplicada separadamente para os ambos os índices e a base
de dados utilizada reflete informações extraídas até 9 de dezembro de 2024.

4.6 Algoritmos e Bibliotecas Utilizadas
Com base nas informações obtidas, os métodos de redução de dimensionalidade

PCA, t-SNE e UMAP, serão aplicados, seguidos da utilização de três diferentes técnicas
de agrupamento para avaliar a formação de clusters: K-Means, HDBSCAN e GMM.
Cada técnica possui características distintas, com limitações e qualidades que impactam
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diretamente nos resultados do agrupamento, avaliados por meio das métricas de Índice de
Silhueta e Índice de Calinski-Harabasz.

As implementações utilizam bibliotecas de referência para vizualização e análise de
dados como Pandas, NumPy, Matplotlib, Plotly, e ferramentas específicas para clusterização
e redução de dimensionalidade, incluindo Scikit-learn e as implementações do HDBSCAN
e UMAP em Python.

Para garantir reprodutibilidade e consistência nos resultados, todos os métodos
foram configurados para serem determinísticos. O número de clusters foi definido em 11
para o K-Means e o GMM, refletindo a quantidade de setores da economia identificados
no conjunto de dados. Esses setores incluem Energia, Imobiliário, Saúde, Consumo Cí-
clico, Serviços Públicos, Tecnologia, Serviços Financeiros, Comunicação, Consumo Básico,
Materiais Básicos e Industrias. Para o HDBSCAN, o parâmetro de número mínimo de
clusters foi definido em 5. Essa configuração foi escolhida para equilibrar a qualidade dos
agrupamentos e evitar a formação de clusters excessivamente pequenos ou outliers.
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5 Experimentos e Resultados

Este capítulo apresenta os resultados dos experimentos realizados conforme a
metodologia descrita no Capítulo 4. A análise foi dividida em duas seções, uma para o
Ibovespa e outra para o S&P 500, considerando horizontes de tempo trimestral, anual e 10
anos.

5.1 Ibovespa

5.1.1 Janela Trimestral (08/09/2024 - 08/12/2024)

Para a análise do Ibovespa na janela trimestral, abrangendo o período de 8 de
setembro de 2024 a 8 de dezembro de 2024, foram identificadas 85 ações distribuídas entre
11 setores da economia, conforme mostrado na Figura 1.

Figura 1 – Distribuição Setorial das Empresas do Ibovespa na Janela Trimestral

Figura 2 – Estatística Descritiva do Dataset Resultante

Conforme mostrado na Figura 2, o conjunto de dados é composto por 251 registros
e 510 colunas, representando diferentes atributos dos ativos analisados. Entre essas colunas,
421 variáveis são do tipo float, enquanto 83 são do tipo inteiro, totalizando uma estrutura



Capítulo 5. Experimentos e Resultados 32

de aproximadamente 990.3 KB em memória. Além disso, o conjunto resultante não possui
dados faltantes ou linhas duplicadas.

Figura 3 – Série Temporal do Retorno Logaritmo da Ambev e do Grupo Allos na Janela
Trimestral

Ao aplicar os algoritmos de redução de dimensionalidade e os métodos de clusteriza-
ção, foi possível analisar as métricas de avaliação previamente selecionadas para comparar
a qualidade dos agrupamentos e a preservação da estrutura dos dados.

Figura 4 – Resultados das Métricas por Técnica de Redução e Agrupamento na Janela
Trimestral

Assim, é possível analisar que o PCA em conjunto com o KMeans resultou nos
melhores resultados, conforme Figura 4.
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Figura 5 – Clusterização Resultante do PCA + KMeans

Dentro do período analisado, correspondente ao trimestre em questão, conforme
ilustrado na Figura 5, comportamentos atípicos foram observados em algumas ações, como
as de Santos Brasil (STBP3) e Marfrig (MRFG3), que se destacaram como outliers. No
caso de Santos Brasil, a transação de venda da empresa para o grupo CMA CGM gerou
uma distorção significativa em seus preços, refletindo um evento corporativo de grande
impacto. Já as ações da Marfrig sofreram uma pressão externa devido à valorização do
dólar, o que levou a flutuações inesperadas no seu desempenho. Esses eventos excepcionais
destacaram essas ações como desvios notáveis, com comportamentos que se afastaram
consideravelmente das tendências gerais do mercado durante o trimestre.

Adicionalmente, observou-se que empresas pertencentes a setores semelhantes foram
agrupadas de forma coesa, revelando a eficácia dos métodos de clusterização aplicados na
análise. Por exemplo, as empresas Azul (AZUL4) e CVC (CVCB3), ambas atuantes no
setor de turismo, apresentaram perfis de comportamento de mercado muito semelhantes,
sendo alocadas no mesmo cluster. O mesmo ocorreu com as empresas Engie (EGIE3), Copel
(CPLE6) e Eletrobras (ELET3), que fazem parte do setor elétrico. Esses agrupamentos
evidenciam a capacidade dos métodos de redução dimensional e de clusterização em
identificar padrões estruturais no comportamento de ativos, com ênfase nas dinâmicas
setoriais, que são cruciais para a construção de estratégias de investimento mais informadas
e precisas.

5.1.2 Janela Anual (08/12/2023 - 08/12/2024)

Para a análise do Ibovespa na janela anual, abrangendo o período de 8 de dezembro
de 2023 a 8 de dezembro de 2024, foram identificadas 84 ações distribuídas entre 11 setores
da economia, conforme mostrado na Figura 6.
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Figura 6 – Distribuição Setorial das Empresas do Ibovespa na Janela Anual

Figura 7 – Estatística Descritiva do Dataset Resultante

Conforme mostrado na Figura 7, o conjunto de dados é composto por 251 registros
e 504 colunas, representando diferentes atributos dos ativos analisados. Entre essas colunas,
421 variáveis são do tipo float, enquanto 83 são do tipo inteiro, totalizando uma estrutura
de aproximadamente 990.3 KB em memória. Além disso, o conjunto resultante não
possui linhas duplicadas e os valores faltantes foram preenchidos com a média dos valores
adjacentes.
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Figura 8 – Série Temporal do Retorno Logaritmo da Ambev e do Grupo Allos na Janela
Anual

Ao aplicar os algoritmos de redução de dimensionalidade e os métodos de clusteriza-
ção, foi possível analisar as métricas de avaliação previamente selecionadas para comparar
a qualidade dos agrupamentos e a preservação da estrutura dos dados.

Figura 9 – Resultados das Métricas por Técnica de Redução e Agrupamento na Janela
Anual

Assim, é possível analisar que a combinação UMAP + HDBSCAN apresentou os
melhores resultados no Índice Silhouette, e a combinação UMAP + KMeans obteve os
melhores resultados no Índice Calinski-Harabasz, conforme Figura 9.
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Figura 10 – Clusterização resultante do UMAP + HDBSCAN

Figura 11 – Clusterização resultante do UMAP + KMeans

Dentro do período anual analisado, conforme ilustrado na Figura 11, os comporta-
mentos atípicos observados no espectro trimestral foram, em grande parte, normalizados.
Empresas como Santos Brasil (STBP3) e Marfrig (MRFG3), que anteriormente se desta-
caram como outliers, apresentaram dinâmicas mais próximas das observadas em outras
empresas do mercado, o que facilitou sua inclusão em clusters. No caso de Santos Brasil, a
transação de venda para o grupo CMA CGM, que antes causava grandes distorções nos
preços, teve seu impacto suavizado ao longo do tempo, enquanto Marfrig, que era forte-
mente influenciada pela alta do dólar, passou a mostrar comportamentos mais alinhados
com as tendências de outras empresas do setor.

Além disso, a análise revelou que empresas pertencentes a grupos com características
estruturais e econômicas semelhantes continuaram a ser agrupadas de forma coesa dentro
dos mesmos clusters. Exemplos claros disso incluem Suzano (SUZB3), Minerva (BEEF3) e
Braskem (BRKM5), cujos comportamentos de mercado, em grande parte, refletiram as
influências de fatores macroeconômicos que afetam diretamente o desempenho de empresas
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desses setores. A forte exposição dessas companhias à variação cambial, bem como sua
dependência das flutuações na demanda por commodities, foi um fator determinante para
suas performances correlacionadas ao longo do ano. A demanda global por commodities
e as oscilações cambiais impactaram não só o desempenho financeiro, mas também as
projeções futuras dessas empresas, o que resultou em um comportamento de mercado
interligado.

Esses agrupamentos podem sugerir relações estruturais entre empresas com perfis
de risco semelhantes, mas também indicam que os resultados podem ser influenciados pelas
características intrínsecas dos dados, refletindo as negociações de mercado e as similaridades
qualitativas entre as empresas. Dependendo do período analisado, os resultados podem
convergir para as características do mercado, com clusters mais dependentes das condições
externas, como as forças macroeconômicas. Embora os métodos de clustering e redução
de dimensionalidade mostrem certa eficácia na identificação de padrões, é evidente que
as conclusões podem variar de acordo com a janela temporal analisada, revelando a
complexidade das interações no mercado.

5.1.3 Janela de 10 Anos (08/12/2014 - 08/12/2024)

Para a análise do Ibovespa na janela de 10 anos, abrangendo o período de 8 de
dezembro de 2014 a 8 de dezembro de 2024, foram identificadas 63 ações distribuídas entre
11 setores da economia, conforme mostrado na Figura 12.

Figura 12 – Distribuição Setorial das Empresas do Ibovespa na Janela de 10 Anos
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Figura 13 – Estatística Descritiva do Dataset Resultante

Conforme mostrado na Figura 13, o conjunto de dados é composto por 2.488
registros e 378 colunas, representando diferentes atributos dos ativos analisados. Entre
essas colunas, 315 variáveis são do tipo float64 e 63 são do tipo int64, totalizando uma
estrutura de aproximadamente 7.2 MB em memória. Além disso, o conjunto resultante
não possui dados faltantes ou linhas duplicadas.

Figura 14 – Série Temporal do Retorno Logaritmo da Ambev e do Grupo Allos na Janela
de 10 Anos

Ao aplicar os algoritmos de redução de dimensionalidade e os métodos de clusteriza-
ção, foi possível analisar as métricas de avaliação previamente selecionadas para comparar
a qualidade dos agrupamentos e a preservação da estrutura dos dados.
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Figura 15 – Resultados das Métricas por Técnica de Redução e Agrupamento na Janela
de 10 Anos

Assim, é possível analisar que o UMAP em conjunto com o KMeans resultou nos
melhores resultados, conforme Figura 15.

Figura 16 – Clusterização Resultante do UMAP + KMeans

Com o aumento do horizonte temporal para 10 anos, os comportamentos atípicos
observados em períodos mais curtos foram, em sua completude suavizados, uma vez que as
variações de curto prazo se diluíram ao longo de um intervalo mais amplo de tempo. Essa
dinâmica pode ter permitido que as análises dos clusters se tornassem mais conclusivas,
ao capturar diferentes ciclos de mercado e evidenciar padrões estruturais mais robustos
nos dados. A maior estabilidade proporcionada pelo período mais longo favoreceu a
identificação de agrupamentos consistentes, refletindo as tendências subjacentes que guiam
o comportamento dos ativos ao longo do tempo. Nesse contexto, o UMAP novamente se
destacou pela sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados, preservando tanto
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as estruturas locais quanto globais e facilitando a identificação de padrões latentes. Isso
sugere sua eficiência em cenários complexos e de alta dimensionalidade, conforme mostrado
na Figura 16.

5.2 S&P 500

5.2.1 Janela Trimestral (08/09/2024 - 08/12/2024)

Para a análise do S&P 500 na janela trimestral, abrangendo o período de 8 de
setembro de 2024 a 8 de dezembro de 2024, foram identificadas 500 ações distribuídas
entre 11 setores da economia, conforme mostrado na Figura 17.

Figura 17 – Distribuição Setorial das Empresas do S&P 500 na Janela Trimestral

Figura 18 – Estatística Descritiva do Dataset Resultante

Conforme mostrado na Figura 18, o conjunto de dados é composto por 64 registros
e 3.000 colunas, representando diferentes atributos dos ativos analisados. Entre essas
colunas, 2.500 variáveis são do tipo float64 e 500 variáveis são do tipo int64, totalizando
aproximadamente 1.5 MB de memória. Além disso, o conjunto de dados não possui valores
faltantes ou duplicados, garantindo sua integridade para as análises realizadas.
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Figura 19 – Série Temporal do Retorno Logaritmo da Agilent e da Apple na Janela
Trimestral

Ao aplicar os algoritmos de redução de dimensionalidade e os métodos de clusteriza-
ção, foi possível analisar as métricas de avaliação previamente selecionadas para comparar
a qualidade dos agrupamentos e a preservação da estrutura dos dados.

Figura 20 – Resultados das Métricas por Técnica de Redução e Agrupamento na Janela
Trimestral

Assim, é possível analisar que o UMAP em conjunto com o KMeans resultou nos
melhores resultados, conforme Figura 20.
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Figura 21 – Clusterização Resultante do UMAP + KMeans

Ao expandir a análise para o S&P 500, as deduções práticas dos agrupamentos se
tornaram menos evidentes devido ao maior volume de ações e a complexidade dos dados.
Nesse cenário, conforme Figura 21, o UMAP destacou-se como o algoritmo predominante
desde a primeira janela analisada, mostrando sua eficiência em lidar com grandes volumes
de dados e sua capacidade de preservar estruturas locais e globais.

5.2.2 Janela Anual (08/12/2023 - 08/12/2024)

Para a análise do S&P 500 na janela anual, abrangendo o período de 8 de dezembro
de 2023 a 8 de dezembro de 2024, foram identificadas 497 ações distribuídas entre 11
setores da economia, conforme mostrado na Figura 22.

Figura 22 – Distribuição Setorial das Empresas do S&P 500 na Janela Anual
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Figura 23 – Estatística Descritiva do Dataset Resultante

Conforme mostrado na Figura 23, o conjunto de dados é composto por 64 registros
e 3.000 colunas, representando diferentes atributos dos ativos analisados. Entre essas
colunas, 2.500 variáveis são do tipo float64 e 500 variáveis são do tipo int64, totalizando
aproximadamente 1.5 MB de memória. Além disso, o conjunto de dados não possui valores
faltantes ou duplicados, garantindo sua integridade para as análises realizadas.

Figura 24 – Série Temporal do Retorno Logaritmo da Agilent e da Apple na Janela Anual

Ao aplicar os algoritmos de redução de dimensionalidade e os métodos de clusteriza-
ção, foi possível analisar as métricas de avaliação previamente selecionadas para comparar
a qualidade dos agrupamentos e a preservação da estrutura dos dados.
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Figura 25 – Resultados das Métricas por Técnica de Redução e Agrupamento na Janela
Anual

Assim, é possível analisar que o UMAP em conjunto com o KMeans resultou nos
melhores resultados, conforme Figura 25.

Figura 26 – Clusterização Resultante do UMAP + KMeans

Na análise da janela de um ano para o S&P 500, conforme Figura 26, o UMAP
manteve-se como o algoritmo predominante, com a formação de clusters se tornando mais
evidente. Isso se deve ao maior volume de dados processados, o que contribui para uma
representação mais precisa das relações complexas entre os pontos. De forma similar ao
Ibovespa, as características intrínsecas dos dados e o timeframe selecionado permanecem
como variáveis de suma importância, influenciando diretamente o output do resultado e a
capacidade do modelo em capturar padrões significativos ao longo do tempo.
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5.2.3 Janela de 10 Anos (08/12/2014 - 08/12/2024)

Para a análise do S&P 500 na janela de 10 anos, abrangendo o período de 8 de
dezembro de 2014 a 8 de dezembro de 2024, foram identificadas 468 ações distribuídas
entre 11 setores da economia, conforme mostrado na Figura 27.

Figura 27 – Distribuição Setorial das Empresas do S&P 500 na Janela de 10 Anos

Figura 28 – Estatística Descritiva do Dataset Resultante

Conforme mostrado na Figura 28, o conjunto de dados é composto por 2.517
registros e 2.808 colunas, representando diferentes atributos dos ativos analisados. Entre
essas colunas, 2.340 variáveis são do tipo float64 e 468 variáveis são do tipo int64,
totalizando aproximadamente 53.9 MB de memória. O conjunto de dados não possui
valores faltantes ou duplicados
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Figura 29 – Série Temporal do Retorno Logaritmo da Agilent e da Apple na Janela de 10
Anos

Ao aplicar os algoritmos de redução de dimensionalidade e os métodos de clusteriza-
ção, foi possível analisar as métricas de avaliação previamente selecionadas para comparar
a qualidade dos agrupamentos e a preservação da estrutura dos dados.

Figura 30 – Resultados das Métricas por Técnica de Redução e Agrupamento na Janela
de 10 Anos

Assim, é possível analisar que o UMAP em conjunto com o KMeans resultou nos
melhores resultados, conforme mostrado na Figura 30.



Capítulo 5. Experimentos e Resultados 47

Figura 31 – Clusterização Resultante do UMAP + KMeans

Por fim, na análise da janela de 10 anos para o S&P 500, conforme mostrado
na Figura 31, o UMAP manteve-se como o algoritmo predominante, consolidando a sua
eficiência em lidar com o grande volume de dados e a identificação de padrões relevantes.
Além disso, os clusters emergiram de maneira mais clara, dada a dinâmica mais consolidada
do mercado americano, que é caracterizado por uma maior estabilidade e maturidade em
comparação a outros mercados.
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6 Conclusão

Este trabalho analisou a aplicação de técnicas de redução de dimensionalidade e
algoritmos de clusterização em diferentes horizontes temporais, com o objetivo de setorizar
ativos e identificar padrões nos índices Ibovespa e S&P 500. Ao longo das análises, ficou
evidente que o resultado das metodologias aplicadas varia dependendo do período e do
índice em questão, refletindo a interação dinâmica entre características intrínsecas dos
dados e a natureza dos métodos utilizados.

Para timeframes curtos - até janela trimestrais - os resultados indicaram que não
há um padrão claro entre os algoritmos. Essa ausência de consistência pode ser atribuída
a qualidade limitada das informações disponíveis, uma vez que séries temporais curtas
capturam mais ruídos e menos tendências estruturais. Os clusters formados diferiram
significativamente entre os métodos, destacando que, em cenários de alta volatilidade e
menor estabilidade, os algoritmos refletem nuances momentâneas das séries temporais.
Nesse contexto, os métodos como PCA mostraram-se úteis para captar variações locais ou
globais, respectivamente, mas não apresentaram resultados convergentes em termos de
setorização.

Quando analisados horizontes temporais mais longos, como janelas anuais e de
10 anos, padrões mais claros emergiram, e o UMAP destacou-se consistentemente como
a técnica mais eficaz. Isso ocorre porque séries temporais longas proporcionam maior
estabilidade e capturam tendências de mercado mais estruturadas, reduzindo o impacto de
flutuações de curto prazo. O UMAP demonstrou ser particularmente eficaz para identificar
padrões não lineares e relações complexas entre ativos. No S&P 500, sua eficácia foi
ainda mais evidente, devido ao maior número de ações e a riqueza de informações, que
possibilitaram uma análise mais robusta. Em contrapartida, o PCA, embora eficiente
para identificar clusters amplamente separados em alguns casos, apresentou limitações em
cenários com dinâmicas mais intrincadas, enquanto o t-SNE sofreu com baixa escalabilidade
e dificuldades em preservar distâncias globais ao longo dos diferentes timeframes.

Outro importante aspecto observado foi a ausência de padrões intrínsecos fixos
nos índices analisados. Tanto o Ibovespa quanto o S&P 500 são dinâmicos, refletindo o
comportamento dos investidores frente a mudanças econômicas, políticas e setoriais. Essa
característica mutável ressalta a importância de utilizar técnicas de RD e algoritmos de
clusterização como ferramentas para revelar padrões específicos em situações particulares
de mercado. Assim, a escolha das metodologias deve ser orientada pelos objetivos da
análise e pelas características do conjunto de dados.

Em resumo, este estudo destacou que a eficácia das técnicas de redução de dimensi-
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onalidade e dos algoritmos de clusterização dependem do contexto local e temporal em que
são aplicados. Enquanto o UMAP emergiu como a técnica mais robusta para setorização
em horizontes temporais de média e longa duração, os outros métodos também possuem
seus méritos em cenários específicos. Essas descobertas oferecem valiosas contribuições
para a análise de dados financeiros, e consolidam uma importante ferramenta de suporte
para auxiliar gestores e investidores a tomarem decisões mais informadas sobre a alocação
de ativos e a interpretação de dinâmicas de mercado.
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