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Resumo—Este trabalho apresenta o desenvolvimento do Port-
Flow Invest, um sistema de suporte a decisio para a diversificacio
de carteiras na B3 que integra analise de sensibilidade macroeco-
nomica e agrupamento temporal de ativos. Orientado pelo pro-
cesso de Extracao de Conhecimento em Bases de Dados (KDD), o
sistema compreende desde a engenharia e consolidaciao de dados
até uma modelagem dinamica capaz de capturar quebras estru-
turais na relacdo entre ativos financeiros e indicadores macroe-
conomicos brasileiros (IMecs). A metodologia proposta engloba:
(i) modelagem de correlacoes moveis por janelas deslizantes; (ii)
aplicacdo de algoritmos de clusterizacdo temporal shape-based
(Dynamic Time Warping - DTW e k-Shape) sobre trajetérias
de retornos e assinaturas de sensibilidade; (iii) estruturacio de
um framework de avaliacdo baseado na métrica Silhouette Score;
e (iv) implementacio de um dashboard interativo em Streamlit
para auxilio ao investidor.

Index Terms—Mercado financeiro, B3, séries temporais finan-
ceiras, clusterizacdo de séries temporais, Dynamic Time Warping,
k-Shape, correlacoes méveis, sensibilidade macroeconémica, di-
versificacdo de portfélio, KDD, Streamlit.

I. INTRODUCAO

O mercado de capitais brasileiro, operado pela B3, tem
passado por uma transformagdo estrutural expressiva, carac-
terizada pela democratizagdo do acesso a investimentos de
renda varidvel. Dados da prépria instituicdo indicam que a
participag@o de investidores individuais atingiu cerca de 25%
do volume total negociado em acgdes. Esse influxo massivo de
capital de pessoas fisicas ocorre em um ecossistema macro-
econdmico historicamente volatil, marcado por sensibilidades
fiscais, oscilacdes na taxa bdsica de juros (Selic) e acentuada
instabilidade cambial. Nesse panorama, a diversificacdo de
portfélio — principio basilar da Teoria Moderna de Portf6lio
— consolida-se como mecanismo indispensdvel para a miti-
gacdo de riscos sistémicos.

Contudo, investidores nio institucionais carecem de instru-
mental analitico acessivel para identificar interdependéncias
complexas entre ativos financeiros e a conjuntura macroecono-
mica. A diversificacdo ingénua, fundamentada exclusivamente
na classificacdo do setor nominal declarado das empresas,
mostra-se insuficiente em momentos de estresse financeiro,
periodo em que as correlagdes tendem a convergir e a dissipar
o efeito de protecdo esperado da carteira.

Para mitigar essa vulnerabilidade, o sistema PortFlow Invest
propde um modelo de diversificacdo orientado pela sensibi-
lidade macroecondmica dindmica dos ativos. A plataforma
mensura como os retornos de cada ativo reagem a quatro

Indicadores Macroeconomicos (IMecs) de referéncia: inflacao
(IPCA), cambio (Ddlar), atividade econdmica (IBC-Br) e
politica monetaria (Selic). Esse paradigma baseia-se no fato
de que ativos de setores distintos podem manifestar perfis de
resposta idénticos a choques macroecondmicos. Tornar essas
assinaturas de sensibilidade explicitas e visualizdveis constitui
o nucleo desta solugdo.

A. A limita¢do da modelagem estdtica

Embora andlises de correlacdo tradicionais oferecam um
panorama geral do mercado, abordagens puramente estaticas
falham ao assumir que as relagdes financeiras sdo imutdveis
no tempo. Calcular coeficientes fixos para horizontes extensos
desconsidera fendmenos criticos como quebras estruturais e
mudangas de regime econdmico. A sensibilidade de uma
empresa exportadora em relagdo a moeda estrangeira, por
exemplo, altera-se dinamicamente sob diferentes condigdes de
mercado. Consequentemente, superar o reducionismo estatico
por meio de agrupamentos baseados na evolucido temporal
dessas relacdes configura o desafio cientifico central deste
estudo.

B. Objetivos e contribuicbes

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver o Port-
Flow Invest como uma ferramenta interativa e exploratdria
de suporte a decisdo e apoio a diversificagdo de portfélios.
As contribuicdes técnico-cientificas especificas desta pesquisa
compreendem:

1) Modelagem dinidmica de dependéncia Estatistica:
Implementacdo de um ecossistema analitico baseado
em janelas deslizantes para avaliar o comportamento
temporal de ativos frente a economia.

2) Agrupamento temporal baseado em forma (Shape-
Based): Aplicagio de algoritmos focados na morfologia
de séries temporais para agrupar ativos pela similaridade
de suas trajetérias histéricas e assinaturas de sensibili-
dade.

3) Framework de validacido comparavel: Estruturacio de
uma esteira de avaliacdo baseada no Silhouette Score, vi-
abilizando o contraste quantitativo direto entre diferentes
algoritmos de distancias morfoldgicas.

4) Plataforma de visualizacao analitica: Desenvolvi-
mento de um dashboard interativo focado na usabili-



dade, traduzindo topologias matemdticas complexas em
recursos visuais interpretdveis.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma:
a Secdo II revisita o referencial tedrico de financgas e séries
temporais; a Sec¢do III detalha a metodologia de mineragéo de
dados proposta; a Secdo IV apresenta e discute os resultados
empiricos obtidos; e a Secdo V encerra o trabalho com as
conclusdes.

II. TRABALHOS CORRELATOS E REFERENCIAL TEORICO

A fundamentacdo tedrica que sustenta o desenvolvimento
deste trabalho estrutura-se em trés eixos principais: os funda-
mentos econdmicos cldssicos de sele¢do de carteiras; a inter-
secdo entre financas quantitativas e métodos computacionais;
e os desenvolvimentos em mineracdo de dados voltados a
clusterizacdo de séries temporais.

A. Teoria de Portfolio e Precificacdo de Ativos

Os alicerces matematicos para a diversificacio moderna
foram estabelecidos por Markowitz [1], que formalizou a
selecdo de portfélios demonstrando que o risco agregado
de uma carteira € condicionado pelas covaridncias mutuas
entre os ativos, € nao apenas pela soma de suas variancias.
Esse principio justifica o uso de matrizes de dependéncia
estatistica e agrupamentos matematicos para mitigar o risco
ndo sistematico.

Expandindo a dindmica de alocagdo, Sharpe [2] introduziu
o Capital Asset Pricing Model (CAPM), postulando que o
retorno esperado de um ativo guarda uma relagio proporcional
com o seu risco sistemdtico (). A abordagem arquitetada no
presente estudo estende essa formulacdo: em vez de estimar
um Unico parametro contra um indice de mercado agregado,
mapeia-se um vetor multidimensional de sensibilidade dina-
mica face a multiplos indicadores econdmicos.

A convergéncia original entre a teoria financeira e os
métodos de agrupamento foi proposta por Mantegna [J3], que
introduziu a clusteriza¢do baseada em correlacio (correlation-
based clustering) para decodificar a taxonomia latente em
mercados de capitais, validando a premissa de que a simila-
ridade matemadtica é capaz de isolar comportamentos de risco
homélogos.

B. Métodos computacionais aplicados a finangas

A literatura contemporinea evidencia o protagonismo de ar-
quiteturas computacionais no tratamento de séries financeiras
complexas. Kim e Won [5] desenvolveram estruturas hibridas
que integram modelos econométricos tradicionais (GARCH)
a Redes Neurais Recorrentes (LSTM) para a modelagem de
volatilidade. Os autores demonstraram que mecanismos nao
lineares possuem capacidade superior para assimilar nuangas,
quebras estruturais e caudas pesadas que violam as premissas
estatisticas classicas. Tal arcabougo legitima o uso de algorit-
mos de mineracdo de dados para o processamento escalavel e
a extracdo de padrdes robustos em ambientes voldateis.

C. Clusterizacdo de Séries Temporais

A decisao metodoldgica central desta pesquisa consiste em
modelar o agrupamento de ativos rejeitando o reducionismo
estatico de periodo tnico. Adota-se a taxonomia formal de
Paparrizos et al. [[6], que categoriza os métodos de agrupa-
mento sequencial. Esta pesquisa posiciona-se na familia dos
métodos baseados em distancia (distance-based), mobilizando
algoritmos morfolégicos (shape-based) complementares:

o Dynamic Time Warping (DTW) e Soft-DTW: O algo-
ritmo DTW mensura a similaridade entre duas sequéncias
realizando um alinhamento eldstico no eixo do tempo.
Essa mecanica permite que séries com morfologias seme-
lhantes, porém defasadas cronologicamente, sejam identi-
ficadas como pertencentes a um mesmo dominio. Tal pro-
priedade é essencial para o mercado, onde repasses eco-
ndmicos ocorrem com atrasos distintos. Adicionalmente,
explora-se a variante Soft-DTW, que substitui a métrica
rigida por uma formulacdo matemadtica suavizada e di-
ferencidvel. Essa abordagem confere maior estabilidade
a formacgado dos centroides frente aos ruidos estocdsticos
tipicos de séries financeiras de alta volatilidade.

o k-Shape: Desenvolvido por Paparrizos e Gravano [4], o
k-Shape ¢ um método que se baseia em uma distincia
computada a partir da correlagdo cruzada normalizada.
O algoritmo apresenta como propriedade fundamental a
invariancia a deslocamentos de fase e variacdes de ampli-
tude. Contudo, devido ao uso interno de Transformadas
Répidas de Fourier (FFT), o método requer sequéncias
temporais de dimensdes idénticas, exigindo estratégias
rigorosas de janelamento de dados histéricos.

A coexisténcia dessas técnicas viabiliza um contraste em-
pirico relevante: enquanto o DTW tolera distor¢des temporais
locais, 0 k-Shape foca estritamente na similaridade geométrica
global das curvas.

D. Avaliagdo de agrupamentos temporais

A validagdo das estruturas topoldgicas geradas apoia-se
no indice de silhueta (Silhouette Score), que equaciona o0s
conceitos de coesdo intra-cluster e separacdo inter-cluster. No
contexto deste trabalho, o cdlculo matematico foi adaptado
para ser processado diretamente sobre as matrizes intrinsecas
de cada método: a matriz de distdncias acumuladas do DTW
e a Shape-Based Distance (SBD) do k-Shape. A normalizacao
de ambas para uma escala homogénea viabiliza o julgamento
quantitativo comparavel entre os modelos.

III. METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

A metodologia desta pesquisa foi estruturada com base no
processo de Extracdo de Conhecimento em Bases de Dados
(Knowledge Discovery in Databases — KDD). O fluxo de
trabalho inicia-se com uma caracterizagdo estatistica da base
histérica, que justifica as principais escolhas de modelagem
do estudo: o uso de correlagdes dindmicas e o conceito
de assinatura macroeconomica. Em seguida, o desenvolvi-
mento avanga pelas etapas tradicionais do KDD: Selecio,



Pré-processamento, Transformagdo, Mineracdo, Avaliagdo e
Apresentacao.

Para suportar esse processo, o sistema foi projetado sob uma
arquitetura modular, separando a extracdo de dados, o cilculo
matemdtico de correlagdes, os algoritmos de agrupamento e a
interface de visualizacdo. O diagrama completo dessa estrutura
16gica estd sintetizado na Fig. [T}
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Figura 1. Pipeline metodolégico do PortFlow Invest estruturado segundo as
etapas do processo KDD e as camadas da biblioteca modular.

A. Fundamentagcdo empirica: caracterizacdo da base

A andlise prévia dos dados forneceu as evidéncias ne-
cessdrias para guiar a modelagem. Destacam-se as seguintes
observagdes de mercado que fundamentaram as decisdes ar-
quiteturais:

Nao-normalidade e caudas pesadas: Os retornos dos
ativos analisados mostraram desvio em relacdo a distribui¢do
Normal. Observou-se a presenca de eventos extremos, com
quedas abruptas de até —79% e valorizacdes stibitas de +96%
em ativos especificos, que ocorrem com frequéncia superior a
prevista por modelos tradicionais. Esse comportamento justi-
fica o uso do coeficiente de correlacao de Spearman, que € ndo-
paramétrico e mais robusto a valores extremos, em detrimento
do coeficiente de Pearson. Adicionalmente, validou-se o uso
da correlacdo de distincia (distance correlation) para capturar
relagdes nao-lineares.

Volatilidade macroeconémica: O periodo estudado foi
marcado por forte instabilidade econdmica. A taxa Selic variou
de 2% a 15% ao ano, enquanto o Délar apresentou alta
volatilidade. Essa exposi¢do a choques sistémicos reforca a
necessidade de transformar todas as séries para formatos
estaciondrios (retornos e variagdes percentuais), permitindo
uma andlise mais fiel da realidade.

Paradigma da assinatura macroeconomica: A andlise
revelou que o Délar atua como um fator de precificagdo do-
minante e polarizado. Enquanto o mercado em geral apresenta
forte aversdo a altas cambiais (correlacdo negativa), empresas
exportadoras descolam-se desse padrdo, beneficiando-se da
desvalorizagdo do real. Movimentos semelhantes ocorrem no
setor varejista frente a choques na Selic e no IPCA. O perfil
unico de resposta de cada ativo a esses indicadores forma a

sua assinatura macroecondmica, exemplificada pela Fig. 3] e
formalizada na Secdo [[II-D}

Limitacdo da abordagem estatica: Modelos de correla-
¢do calculados sobre um periodo Unico mascaram mudangas
de regime. O ativo VALE3, por exemplo, apresentou fortes
inversdes em sua correlacdo com o Délar entre 2015 e 2024
(Fig. ). Essa limitagdo torna essencial a transi¢do de uma
andlise estitica para uma modelagem dindmica baseada em
janelas méveis (rolling windows).
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Figura 2. Evolugdo da correlagdo mével (VALE3 x Délar) sob coeficientes
de Spearman segmentados em janelas de 3, 6, 12 e 24 meses. O contraste
ilustra o trade-off estatistico entre responsividade temporal e ruido estocdstico
comparado a observacdo de transi¢des estruturais e de mudanga de regimes
através de janelas longas e suavizadas.

B. Selecdo de dados

Esta etapa deriva os Dados alvo (I) a partir dos Armazéns
de dados (1) do pipeline da Fig. [I, combinando precos his-
téricos de acdes da B3 (amostrados a cada 15 minutos) com
indicadores econdmicos emitidos por 6rgaos oficiais, incluindo
o IPCA, a Selic, a cotacdo do Délar e o indice IBC-Br.

Para evitar o viés de sobrevivéncia e distor¢cdes causadas por
ativos de baixa liquidez, aplicou-se um filtro estrito: foram
selecionados apenas ativos com histérico de negociacdo de
pelo menos quatro anos consistentes ou um minimo de 10.000
registros intradidrios. O resultado foi um painel consolidado
com 85 ativos, cobrindo 150 meses entre janeiro de 2013 e
junho de 2025.
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Figura 3. Exemplificacdo em Heatmap de matriz (Ativo X IMec) da assinatura
macroecondmica para uma data de referéncia fixa. O mapa identifica simila-
ridades, mensuradas por Spearman, entre papéis isolados da B3 em relagdo
aos indicadores selecionados num periodo de 6 meses.

C. Pré-processamento e transforma¢do

Os dados intradidrios foram agregados para uma periodici-
dade mensal, adotando-se o fechamento do dltimo dia util de
cada més. Os precos das agdes foram convertidos em retornos
geométricos, e os indices econdmicos foram transformados
em variagdes percentuais para garantir a estacionaridade das
séries.

O foco central desta etapa é o cdlculo das matrizes de
correlacdo moéveis, utilizando janelas de 3, 6, 12 e 24 meses.
Para lidar com meses em que taxas (como a Selic) se mantém
inalteradas, adotou-se o preenchimento inercial dos valores
anteriores, garantindo a continuidade da série sem vazar in-
formagdes futuras. Além disso, introduziu-se um parametro
de defasagem temporal (lag) para capturar possiveis atrasos
entre um choque econdmico e o reflexo nos precos das agdes.

Dado o elevado custo computacional de calcular correlagdes
dindmicas cruzadas ao longo do tempo, implementou-se um
sistema robusto de cache, que salva resultados intermediarios
em disco e otimiza significativamente o tempo de resposta da
aplicacdo final.

D. Formalizagcdo da assinatura macroeconémica

A assinatura macroecondmica € o objeto matematico central
deste trabalho e atua como o principal descritor levado a etapa
de mineragdo. Os algoritmos de agrupamento operam sobre
dois objetos complementares: a propria assinatura macroeco-
ndmica, definida a seguir, e a trajetoria de valor de cada ativo,
reconstruida a partir de seus retornos, que serd formalizada na
secdo seguinte. A assinatura capta a sensibilidade aos indica-
dores macroecondmicos, enquanto a trajetoria de valor serve
como objeto de contraste baseado na forma para validar os
agrupamentos de maneira independente. Em termos formais,
a assinatura traduz em um vetor de baixa dimensdo a forma
como os retornos de um ativo covariam com cada indicador
em um dado horizonte temporal. Essa abordagem substitui a
nocdo de um vetor de sensibilidade estdtico, no qual cada ativo

€ descrito por coeficientes de uma regressdo linear multipla,
por um descritor dindmico baseado em correlacio mével ndo
paramétrica.

Sejam P;; o preco de fechamento mensal do ativo ¢ no
més ¢t e I;; o seu retorno mensal simples, calculado para
normalizar os dados em uma base percentual comparavel com
os indicadores macroecondmicos:

Ri, = Py — P
’ P

Denota-se por X, ; o valor do indicador macroecondmico
m. As quatro séries macroecondmicas sdo analisadas em
varia¢do, conforme justificado na caracterizagdo da base: a
Selic como variacdo mensal em pontos percentuais, o Ddlar e
o IBC-Br como variagdo percentual mensal, e o [PCA como
a taxa mensal de inflagdo.

Define-se a correlacdo mdvel entre o ativo ¢ e o indicador
m, sob a janela de w meses encerrada em ¢, como o coeficiente
de correlagdo calculado sobre as w observagdes mais recentes:

(D

PE,UZ(t) = COFT({Ri,T}TEW(t,w)v {Xm,'r}TGW(t,w)>a
Wtw)={t—w+1,...,t}.

A medida de correlagc@o pode ser escolhida entre trés alter-
nativas: Pearson, Spearman e correlacio de distancia (distance
correlation). O estudo utiliza as duas dltimas devido as carac-
teristicas empiricas dos dados de mercado. O coeficiente de
Spearman confere imunidade contra o efeito de caudas pesadas
e desvios de normalidade tipicos dos retornos financeiros,
enquanto a correlagdo de distancia diferencia-se por mensurar
associagdes ndo lineares arbitrarias entre os ativos e o ambiente
macroecondmico, o que a permite revelar interdependéncias
estruturais que seriam ignoradas pelas abordagens lineares
puras.

A assinatura macroeconOmica do ativo ¢ no instante ¢,
considerando a janela w, € o vetor que compila as quatro
correlagdes moéveis, sendo uma para cada indicador:

2

(1) = (pea®)s s (0): pacn®), pLEh®),
(
(2

() e [-1,1]
3)

Cada coordenada situa-se no intervalode -1 al,oude Oa 1l
no caso da correlacdo de distdncia. A assinatura representa um
ponto no espaco quadridimensional que varia com o tempo. Ao
fixar o ativo ¢ e variar ¢, obtém-se a trajetdria da sensibilidade
do ativo. A minerac¢do opera sobre essa trajetdria em relacio
a um indicador guia, que descreve a evolucdo da sensibilidade
a um choque especifico.

Por fim, nos casos em que um indicador se mantém inal-
terado dentro de uma janela, a varidncia nula inviabiliza o
célculo da correlacdo. Nessas situacdes, preserva-se a ultima
sensibilidade vélida por meio de um preenchimento inercial
por ativo ao longo do tempo, evitando a interferéncia de dados
entre diferentes papéis.



E. Mineracdo de dados

A fase de mineracdo corresponde a Deteccdo de padroes
(V) da Fig. [T] e busca identificar padrdes ao agrupar os ativos
de acordo com seu comportamento. Foram aplicados dois
algoritmos de clusterizagdo projetados especificamente para
lidar com séries temporais, focando na forma geométrica das
curvas (shape-based):

1) Dynamic Time Warping (DTW) e Soft-DTW: O algo-
ritmo DTW alinha sequéncias de forma elastica, sendo
capaz de ignorar pequenas defasagens ou assimetrias
temporais entre os ativos. O agrupamento é feito ite-
rativamente e o método acomoda perfeitamente painéis
desbalanceados (ativos com diferentes tempos de vida
na bolsa). O algoritmo foi utilizado para agrupar tanto
as trajetérias brutas de retornos quanto a evolucdo das
assinaturas de sensibilidade ao longo do tempo. Como
refinamento a modelagem, o sistema incorpora o uso do
Soft-DTW, que atua como um mecanismo de suavizacao
das distancias elasticas, otimizando a estabilidade e a
convergéncia dos clusters em ambientes de alta volatili-
dade estrutural.

2) k-Shape: Este algoritmo agrupa os ativos utilizando
a correlacdo cruzada normalizada, tornando os grupos
invariantes a oscilacdes de fase e amplitude. Por exigir
séries de tamanho idéntico, a aplicagdo do k-Shape
operou sobre um recorte padronizado dos dados recentes
de cada ativo, permitindo uma comparag@o estruturada
com os resultados obtidos pelo DTW.

Em paralelo a andlise da assinatura, a fase de mineracao
também agrupa a trajetdria de valor de cada ativo com base em
sua forma. Como a base consolidada armazena exclusivamente
retornos mensais, essa trajetoria deve ser reconstruida por meio
de capitalizacdo composta. Considerando r;; = R; /100 o
retorno simples em formato decimal, define-se o indice de
valor de base 100 no inicio do periodo g como o produto
acumulado dos fatores de retorno bruto:

t
Py =100 J] (L4rir), P =100. (4

T=to+1

Essa reconstrucao preserva o formato da série, o que é es-
sencial para o agrupamento baseado na geometria das curvas.
O indice reconstruido corresponde ao preco real a menos de
uma constante multiplicativa, que representa o preco inicial
normalizado. Essa constante é eliminada na normalizacio
prévia ao alinhamento eldstico, etapa na qual as séries sdo
padronizadas para se tornarem invariantes a amplitude. Desse
modo, o procedimento recupera o formato exato da trajetéria
de preco, e o nivel absoluto é descartado intencionalmente no
espago em que a clusterizacdo opera.

F. Avaliacdo do conhecimento

A qualidade de separacdo e coes@o dos grupos formados foi
medida matematicamente por meio do Coeficiente de Silhueta
(Silhouette Score). Para que a métrica fosse justa e condizente

com a natureza temporal dos algoritmos, o cdlculo nao utilizou
distancias puramente lineares, mas foi processado diretamente
sobre as matrizes geradas pelos proprios algoritmos: a matriz
de distancias acumuladas para o DTW e a matriz de distincias
baseadas em forma (Shape-Based Distance) para o k-Shape.
Ambas foram normalizadas para o intervalo de —1 a 1,
viabilizando a comparagdo direta de desempenho entre os
modelos. O niimero de grupos & foi selecionado por varredura
do pardmetro, combinando o ponto de inflexdo da curva de
silhueta com um critério de ndo degeneragcdo da particdo; o
detalhamento empirico dessa selecdo encontra-se na Secdo

[V-Bl

G. Apresentacdo do conhecimento

Os modelos matemdticos desenvolvidos foram integrados a
um dashboard web interativo utilizando a biblioteca Streamlit.
O objetivo ¢é traduzir célculos complexos em uma ferramenta
de usabilidade intuitiva para o gerenciamento de portfélios. A
interface estd dividida em cinco médulos analiticos:

o Visdo geral: Consolidagdo e panorama estatistico do
conjunto de dados.

o Correlacdoes moveis: Exploracdo visual do comporta-
mento das dependéncias entre ativos e indicadores ao
longo do tempo, com suporte ao teste de defasagens
(lags).

o Assinatura Macro: Representacdio da sensibilidade eco-
ndmica dos ativos por meio de mapas de calor tridimen-
sionais.

o Similaridade entre ativos: Ferramenta 4gil para identi-
ficar pares de ativos com comportamento anilogo.

o Clusterizacdo Temporal: Ambiente interativo final em
que o usudrio pode alternar algoritmos (DTW e k-Shape)
e observar os agrupamentos topolégicos sendo formados
com base no perfil comportamental dindmico dos papéis
da B3.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir das
clusterizacdes temporais baseadas em forma (shape-based)
aplicadas ao universo de 85 ativos da B3, englobando o
periodo de janeiro de 2013 a junho de 2025. Para garantir a
robustez da andlise e evitar o viés de uma configuragdo Unica,
conduziu-se uma varredura sistemdtica composta por 510
execucdes. Esse procedimento cruzou diferentes algoritmos
(DTW e k-Shape), objetos de estudo (a trajetéria bruta de
precos versus a evolucdo da assinatura de sensibilidade ao
Délar), recortes temporais (épocas recentes e antigas), janelas
de observagdo e nimero de agrupamentos (k).

A interpretacdo empirica exige duas ressalvas metodold-
gicas fundamentais. Primeiramente, embora o Coeficiente de
Silhueta (Silhouette Score) seja normalizado para a escala de
[—1, 1], ele é computado sobre espagos topoldgicos distintos
(matrizes acumuladas para o DTW, divergéncia para o Soft-
DTW e distancia baseada em correlacdo cruzada para o k-
Shape). Logo, comparagdes diretas de magnitude sdo vélidas



principalmente intra-algoritmo. Em segundo lugar, um coefi-
ciente elevado ndo assegura uma estrutura informacional util.
Configuragdes com janelas curtas e poucos grupos tendem
a degenerar em um unico cluster majoritdrio, insuflando a
métrica de forma artificial. Além disso, recortes temporais
mais antigos (2016-2020) favorecem particdes mais nitidas
devido ao viés de sobrevivéncia, j4 que o universo amostral era
menor e majoritariamente composto por grandes companhias.
Portanto, a discussdo a seguir pondera a qualidade matemaética
pela distribuicdo e coesdo econdmica dos agrupamentos.

A. Visdo geral e melhores topologias

A Tabela [[] consolida as execugdes de maior destaque para
cada método e periodo, evidenciando o desempenho superior
do agrupamento focado na assinatura macroecondmica.

Tabela I
MELHORES RESULTADOS GERAIS DA VARREDURA SISTEMATICA
Método Data Ref. Janela k&  Ativos Distribuicio  Silhueta
Soft-DTW (Assinatura) 2024-06 24 4 85 47/20/11/7 0,553
DTW (Prego Bruto) 2018-12 6 3 74 10/18/46 0,490
k-Shape (Preco Bruto) 2019-12 12 3 74 23/7/144 0,463
DTW (Assinatura) 2017-12 12 4 68 31/5/26/6 0,424
DTW (Preco Bruto) 2025-06 6 3 85 56/17/12 0,422
k-Shape (Prego Bruto) 2023-12 12 4 85 6/12/12/55 0,401
DTW (Assinatura) 2023-12 12 4 85 25/35/9/16 0,343

Analisada de forma isolada, a tabela poderia sugerir que
as configuracdes focadas no tracado bruto de precos com
janelas curtas sdo excelentes. Contudo, a coluna de distribuicio
de ativos denuncia o processo de degeneragdo algoritmica:
concentragdes como 56/17/12 (recente) e 10/18/46 (antiga)
agrupam a quase totalidade do mercado em um tnico bloco.
Quando se impde a restricdo de equilibrio econdmico na
separacdo, os valores estabilizam-se na faixa de 0,30 a 0, 37,
que representa a zona de utilidade real. A excecdo a essa regra
€ o campedo baseado em assinatura macroecondmica, cujo
indice de 0,553 decorre de uma coesdo genuina distribuida
por miiltiplos subgrupos bem definidos.

B. Selecdo do niimero de grupos (k)

A escolha do nimero de grupos k nio foi arbitraria nem
fixada a priori: o pardmetro foi tratado como uma das di-
mensdes da varredura sistemdtica, sendo avaliado por dois
critérios conjuntos. O primeiro € o coeficiente de silhueta, que
mensura a coesdo intragrupo em contraposicdo a separacio
intergrupos. O segundo € a ndo degeneracdo da parti¢do, um
critério qualitativo que rejeita configura¢cdes nas quais um
Unico grupo absorve a quase totalidade do mercado.

Para as familias de trajetéria de prego, fez-se variar o
nimero de grupos em k € {3,4,5,6}, inspecionando o
ponto de inflexdo da curva de silhueta, de forma andloga ao
método do cotovelo. A familia de assinatura, por sua vez,
foi avaliada diretamente em k£ = 4. A varredura revela um
viés sistemdtico da métrica em favor de valores pequenos
de k, uma vez que os maiores indices de silhueta surgem
em k = 3 sobre as trajetérias brutas de preco. Esse ganho,
porém, é analiticamente enganoso, pois a distribuicdo dos
ativos denuncia a degenerag¢do do agrupamento, com um dnico

grupo concentrando a maioria absoluta dos papéis, resultando
em particdes assimétricas do tipo 56, 17 e 12 ativos, o alto
valor da métrica reflete uma separagcdo quase trivial em vez de
uma estrutura de mercado informativa.

Aumentar k£ além de quatro grupos traz ganhos apenas
marginais de silhueta e logo conduz a sobre-segmentacio,
enquanto valores menores recaem na particio degenerada ja
descrita. O nimero de grupos k = 4 representa, portanto, o
ponto de equilibrio empirico. E a partir desse limite que a
particdo deixa de ser dominada por um tnico bloco e passa a
exibir subgrupos economicamente coerentes, conciliando boa
coesdo com uma distribui¢do mais homogénea dos ativos. E
também nessa configuragdo que emerge o agrupamento mais
coeso de todo o estudo, a assinatura de sensibilidade ao Ddlar,
o que reforca k = 4 como a escolha natural.

A definicdo final de k = 4 é corroborada por dois argumen-
tos de interpretagdo técnica. Primeiro, observa-se a paridade
com o numero de fatores explorados: o modelo descreve cada
ativo por sua reacdo a quatro indicadores macroecondmicos
centrais, e quatro arquétipos de regime de sensibilidade cons-
tituem uma parti¢do logicamente interpretdvel desse espaco
vetorial. Segundo, nota-se uma continuidade metodolégica,
visto que a clusterizagdo estdtica por K-Means com k& = 4,
conduzida na fase descritiva inicial do trabalho, ja havia produ-
zido quatro grupos economicamente legiveis, correspondentes
a financeiras e varejo doméstico, utilidades e consumo bésico,
exportadoras de commodities, e materiais basicos e energia.
Mantém-se, assim, £ = 4 como configuracdo de referéncia
para os resultados estdticos, sem prejuizo de a ferramenta
interativa desenvolvida permitir que o usudrio final explore
dinamicamente outros valores para o parimetro.

C. Assinatura cambial como eixo discriminante

O agrupamento mais expressivo de todo o estudo foca na
trajetéria de sensibilidade do mercado em relagdo a variacio
do Doélar americano (janela de 24 meses, coeficiente de
Spearman, k = 4), processado pelo algoritmo Soft-DTW com
normalizagdo por média e varidncia (Fig. f). A varredura
demonstra que ampliar a janela de observacdo de 6 para 24
meses associada a suavizacdo elastica (Soft-DTW) filtra os
ruidos estocdsticos do mercado de cambio e eleva o poder
de separacdo.

Como a normalizacido neutraliza a amplitude escalar para
isolar estritamente a forma das curvas, os grupos refletem o
comportamento evolutivo da sensibilidade cambial das em-
presas, superando as fronteiras setoriais cldssicas. Observou-
se a formacdo de um nidcleo expressivo de commodities e
mineracio (VALE3, BRAP4, BEEF3, JBSS3) ao lado de
blocos menores de transicdo e um nucleo voltado ao varejo
doméstico. O achado metodolégico central comprova que
guiar a clusterizacdo pela morfologia da sensibilidade a um
choque exdgeno especifico entrega arranjos muito mais nitidos
do que agrupar precos diretamente.
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Figura 4. Clusterizacdo Soft-DTW da trajetéria de sensibilidade ao Ddlar
(k = 4). A andlise baseada no comportamento cambial formou subgrupos
altamente coesos sem degenerar a parti¢do.

D. Trajetoria bruta de precos: invaridncia econdomica

Ao operar sobre os indices de pregos histéricos, as abor-
dagens shape-based convergiram para a mesma estrutura fun-
damental. Ambas as técnicas (DTW eléstico e k-Shape por
correlacdo cruzada) isolaram repetidamente um nicleo pesado
de mineragdo, siderurgia e petréleo, composto predominante-
mente pelo bloco VALE3, BRAP4, USIMS5, CSNA3, GGBR4
e PETR4. O fato de um algoritmo independente de alinha-
mento temporal capturar exatamente as mesmas topologias
do agrupador k-Shape valida que o nicleo de commodities
representa um invariante econdmico real da bolsa brasileira, e
ndo um artefato matemdtico residual de uma unica rotina de
software.

A decisdo pritica entre os modelos impde uma troca tecno-
l6gica: o DTW processa naturalmente o painel desbalanceado
de empresas através do preenchimento adaptativo de dados
ausentes, acomodando ativos novos e antigos. Em contrapar-
tida, o k-Shape forca a homogeneizagdo das séries, podando o
histérico de todos os ativos pela extensdo do integrante mais
recente, o que eleva a coesdo interna mas descarta informacdes
passadas valiosas.

E. Similaridade dindmica e mudangas de regime

Além dos agrupamentos topoldgicos densos, a arquitetura
validou a extra¢do direta de distdncias ponto a ponto para
suporte rdpido a decisdo (“quais ativos comportam-se como

este?”). Utilizando a PETR4 como alvo em dezembro de 2022,
o modelo cruzou trés lentes de observacdo distintas (Fig. [5] [f]
el/).
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Figura 5. Ativos de maior similaridade com a PETR4 identificados via
distance correlation (retornos brutos, Dez/2022).
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Figura 6. Identificacdo de similaridade via coeficiente ndo linear de Spearman
(retornos brutos, Dez/2022). O alinhamento das duas métricas corrobora a
estabilidade dos movimentos de pre¢o no periodo.

Para as trajetdrias de retornos puras, tanto a correlagdo
de distincia multivariada quanto o coeficiente de Spearman
ranquearam perfis quase idénticos (PETR3, BBAS3, CPFE3,
BOVAL11 e CXSE3), provando forte concordancia matematica
em recortes estritos. No entanto, ao se avaliar a similaridade
através da assinatura macroecondmica no mesmo periodo, a
vizinhanga da petrolifera alterou-se.
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Figura 7. Similaridade avaliada pelo perfil da assinatura macroecondmica
(Dez/2022). A matriz de sensibilidade evidencia um alinhamento governado
pela correlagdo positiva com a curva de juros (Selic) e negativa com a de
cambio (Ddlar).

O traco de aproximacdo ndo obedeceu ao setor industrial,
mas a conjuntura monetaria. Em 2022, a PETR4 demonstrou
elevada sensibilidade aos juros, movendo-se de forma coorde-
nada com institui¢des financeiras e seguradoras, apresentando
neutralidade ao cambio no periodo. Esse dinamismo demonstra
o valor central do sistema: a correlagdo entre ativos ndo é
fixa e depende da lente analitica e do regime macroecondmico
vigente.



F. Discussdo analitica

A consolidacdo dos testes empiricos permite extrair consta-
tacdes determinantes para o processo de suporte a diversifica-
¢do de carteiras no cendrio brasileiro:

1) O Cambio como vetor primario: O acompanhamento
isolado da sensibilidade ao Ddlar gera os agrupamentos
mais coesos e economicamente fundamentados da B3.
Janelas mais extensas aliadas a suavizagdo geométrica
superam abordagens de curto prazo baseadas puramente
em retorno.

2) A invariancia do setor de Base: As empresas expor-
tadoras e extrativistas brasileiras respondem a matrizes
exdgenas de modo unissono, emergindo repetidamente
como o cluster de maior densidade e obviedade mate-
madtica, independentemente do algoritmo subjacente.

3) Dinamicidade de proximidade: Prova-se a premissa
fundamental de que a vizinhangca comportamental de
um ativo depende do contexto. Uma empresa pode ser
pareada ao setor elétrico durante um ciclo de estresse
monetdrio, mas reagir de forma andloga a mineradoras
sob choques cambiais.

Em perspectiva tecnoldgica, embora o Soft-DTW entregue
fronteiras notavelmente superiores, seu alto custo computaci-
onal restringe o uso massivo. As adaptacdes otimizadas do
DTW classico e do k-Shape fornecem o balanco adequado
entre performance algoritmica e recuperagdo da estrutura eco-
ndmica real. Em suma, as exploracdes validam a tese de que
mapear matrizes dindmicas de sensibilidade macroecondmica
fomenta arranjos estratégicos indisponiveis nas leituras estati-
cas.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho cumpriu o objetivo central de desenvolver o
PortFlow Invest enquanto ferramenta dinimica de suporte a
diversificacdo de carteiras no mercado de capitais (B3). A
partir de uma infraestrutura de dados consolidada, a investiga-
¢do entregou: (i) a modelacdo de interdependéncias através de
janelas deslizantes otimizadas, suportando métricas lineares e
ndo-lineares; (ii) a aplica¢do pratica da taxonomia de agrupa-
mento de séries temporais focada em métricas morfolégicas
(shape-based), nomeadamente o Dynamic Time Warping (e
a variante Soft-DTW) e o k-Shape; (iii) um ecossistema de
avaliacao parametrizado pelo Coeficiente de Silhueta adaptado
a matrizes de distincias sequenciais; e (iv) uma plataforma
analitica interativa projetada para investidores ndo especialis-
tas.

Sob a perspetiva cientifica, o estudo validou que o agru-
pamento mais coeso e estruturalmente informativo néo deriva
da trajetéria nominal de precos absolutos, mas da evolucio
temporal da sensibilidade dos ativos face ao Ddlar. Esse
resultado atesta empiricamente a premissa de que o risco
macroecondmico se altera por regimes ao longo do tempo,
comprovando que orientar a clusterizacdo pelas reacdes a
fatores exdgenos revela agrupamentos mais nitidos do que a
andlise estdtica tradicional.

Para consolidar o sistema como uma plataforma de reco-
mendacdo exaustiva e otimizada, delineiam-se as seguintes
frentes para trabalhos futuros:

1) Integracao de Otimizacdo Classica: Incorporagio da
biblioteca Riskfolio-Lib como motor matematico de re-
feréncia (baseline) para o cdlculo de fronteiras eficientes
e para a simulacdo de alocagdes de portfélio baseadas
nos clusters gerados.

2) Avaliacao retrospectiva (Backtesting): Construcido de
um ambiente de testes histéricos para validar se as
carteiras desenhadas por regimes de sensibilidade ma-
croecondmica exibem maior prote¢do a quedas abruptas
(drawdowns) quando contrastadas com a diversificagdo
setorial ingénua.

3) Generalizacao por indicadores isolados: Uma vez que
o cambio revelou ser o eixo discriminante mais acentu-
ado, propde-se estender o modelo analitico aos demais
vetores e subindices (como recortes setoriais do IBC-
Br e o impacto quantificado de surpresas inflaciondrias
sobre a curva do IPCA).

4) Otimizacdo computacional do Soft-DTW: Investigar
rotinas de aceleracdo e aproximacdes algoritmicas que
mitiguem a elevada exigéncia de processamento desta
métrica eldstica, viabilizando a sua implementag¢ao fluida
em ambientes de producdo e dashboards dindmicos.

5) Expansao da taxonomia de agrupamento: Evoluir das
atuais métricas baseadas em distancia para a exploracao
de métodos suportados pela aprendizagem de repre-
sentacdes subjacentes (representation-learning-based),
integrando arquiteturas de Deep Learning aplicadas a
sequéncias temporais.

Em suma, esta pesquisa estabeleceu o nicleo de engenharia
e mineragdo do PortFlow Invest, demonstrando que o rastreio
dindmico da sensibilidade econdmica pode revelar padrdes
latentes de mercado e complementar andlises de coesdo e
diversificacdo de portfélios.

APENDICE: DISPONIBILIDADE DE CODIGO-FONTE

Com o intuito de garantir a transparéncia, fomentar a
reprodutibilidade cientifica desta pesquisa e contribuir para o
desenvolvimento de ferramentas analiticas de cddigo aberto
voltadas ao mercado financeiro brasileiro, todo o ecossistema
computacional desenvolvido para o sistema PortFlow Invest
foi disponibilizado publicamente.

O repositério do projeto inclui a arquitetura modular com-
pleta descrita neste documento e sintetizada na Fig. [I] cobrindo
todo o fluxo dos Armazéns de dados (1) ao Conhecimento (VI),
e abrangendo:

o Os pipelines de engenharia e pré-processamento de dados
da B3 e dos indicadores macroecondmicos;

e O motor de célculo otimizado via cache para correlacoes
dindmicas e extracdo da assinatura macroecondmica;

o As implementacdes dos algoritmos de clusterizacdo de
séries temporais (Dynamic Time Warping, Soft-DTW e
k-Shape);



o O cddigo-fonte integral da interface web interativa (dash-

board) desenvolvida em Streamlit.

O acesso ao repositério pode ser realizado por meio da
plataforma GitHub, através do seguinte enderego eletronico:
https://github.com/lucasaugs/b3-pattern-recon.
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