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Abstract. Este relatorio descreve o desenvolvimento de uma metodologia para
a clusterizacdo dos setores do Ibovespa, levando em consideragdo correlagcoes
entre os ativos e sensibilidades a varidveis macroeconomicas. A pesquisa é di-
vidida em duas etapas principais: a primeira envolve a andlise de correlacdo
dos retornos dos ativos, enquanto a segunda foca na avaliacdo de métricas
de risco e sensibilidade a varidveis macroecondomicas para uma clusterizagcdo
refinada. O objetivo é facilitar a escolha de alocagdo de recursos de forma con-
junta, proporcionando agilidade e clareza no processo de gestdo de carteiras.
Os resultados esperados incluem um modelo inovador que pode ser validado e
utilizado para otimizagdo de portfélios.



1. Introducao

1.1. Caracterizacao do Problema

O mercado de a¢des € notoriamente dindmico e imprevisivel, onde as condi¢des podem
mudar drasticamente em um curto periodo. Essa volatilidade impde desafios significa-
tivos na gestdo de carteiras de agcdes, onde a capacidade de adaptar-se rapidamente as
mudancas do mercado € crucial. Neste projeto, exploramos o desenvolvimento de uma
metodologia de clusterizacdo de setores dos ativos do Ibovespa, centrada na anélise de
correlacdes entre ativos e suas sensibilidades a varidveis macroecondmicas. Este enfoque
reflete a necessidade de sistemas de gestdo de portfélio que possam rapidamente se ajus-
tar a novas informagdes de mercado e manter os riscos em niveis aceitaveis, garantindo
assim a sustentabilidade e o sucesso a longo prazo.

1.2. Resumo POC1

Na POC I o desenvolvemos o ”Otimizador de Carteira de A¢des”, uma ferramenta pro-
jetada para aprimorar a gestdo de portfélios de acdes, proporcionando escalabilidade e
controle de risco em uma carteira de investimentos em a¢des. A metodologia do projeto
foi dividida em duas etapas principais de otimiza¢do. A primeira etapa, a otimizagao se-
torial, foca na definicao de scores de posicionamento para cada setor € na maximizagao
de uma fungdo objetiva, incorporando restricdes como o Tracking Error varidvel. Essa
abordagem mostrou resultados eficientes, oferecendo solucdes rdpidas e precisas para a
alocacao setorial. A segunda etapa, a otimizacao dos ativos, envolve a otimizagdo indi-
vidual de cada ativo, abordando os desafios relacionados ao elevado niimero de variaveis.
Esta fase apresentou complexidades significativas, e as alternativas exploradas ao Track-
ing Error revelaram-se menos precisas. O backtesting com dados de um fundo de inves-
timento confirmou a eficicia do modelo na otimizacdo setorial, enquanto os resultados
da otimizac¢do dos ativos indicaram a necessidade de investigacdo adicional em gestdo de
portfélios complexos. Este estudo contribui para o campo da gestdo de portfolios, ofere-
cendo insights sobre otimizacdo em mercados dindmicos e destacando areas para pesquisa
futura, especialmente na otimizacao de ativos sob condi¢des complexas.

1.3. Motivacao

Este estudo é motivado pela necessidade de proporcionar agilidade e clareza no processo
de gestdao de carteiras. Ao definir bem os setores de cada ativo, gestores de fundos e
investidores individuais podem maximizar retornos, ao conseguir distinguir quais setores
conseguem melhor performar em diferentes cendrios de mercado. A clusterizacdo de
setores com caracteristicas semelhantes pode facilitar a escolha de alocagdo de recursos
de forma conjunta, oferecendo uma visao mais estratégica e informada.

1.4. Objetivos
Este projeto € guiado pelos seguintes objetivos detalhados:

1. Clusterizar os setores do Ibovespa levando em consideracio correlacdo dos re-
tornos e sensibilidade a varidveis macroecondmicas.

2. Ampliar o entendimento sobre o processo de gestdo de portfélio e mercado finan-
ceiro.



3. Investigar a viabilidade de utilizar técnicas de clusterizagdo avancadas para a
identificagdo de setores com comportamentos similares.

4. Realizar backtesting dos clusters formados para validar a robustez e eficicia do
modelo.

1.5. Breve Descricao da Estrutura do Trabalho

Este relatorio estd estruturado de forma a proporcionar uma compreensdo clara e
abrangente do projeto. Inicia-se com uma relagdo com trabalhos correlatos da literatura,
oferecendo uma visdo dos estudos anteriores e das teorias fundamentais relacionadas a
clusterizacdo e andlise de dados financeiros. Apds isso, a metodologia adotada é de-
talhada, explicando sobre a coleta e tratamento dos dados, as duas etapas distintas de
clusterizagdo e as técnicas especificas utilizadas. Segue-se uma andlise critica dos resul-
tados obtidos, avaliando a eficacia do modelo desenvolvido e discutindo suas implicagdes
praticas. O relatério conclui com as principais conclusdes, discute as limitagdes encon-
tradas no estudo e propde possiveis direcdes para pesquisas futuras.



2. Trabalhos Correlatos

2.1. Clusterizacao em Financas

A aplicacdo de técnicas de clusterizacdo em financgas tem sido amplamente explorada
para identificar grupos de ativos com comportamentos semelhantes. Estudos anteriores
[1] mostraram que a andlise de correlacao entre os retornos dos ativos pode ser uma ferra-
menta eficaz para a formacao de clusters, facilitando a diversificacdo e a gestao de riscos
em portfolios.

2.2. Financial Networks

A teoria de redes financeiras [1] permite a representacdo grafica das relagdes financeiras
entre entidades ou ativos em um mercado. Essas redes facilitam a andlise das inter-
conexdes e a dinamica do mercado financeiro, permitindo a identificagdo de clusters de
ativos com caracteristicas similares.

3. Referencial Teorico

Para a compreensdo aprofundada do problema em questdo, € essencial familiarizar-se
com determinados conceitos e abordagens existentes no mercado financeiro e ci€ncias
de dados. A seguir, apresentamos uma breve descri¢ao de cada um desses conceitos e
ferramentas:

3.1. Financial Network

Uma rede financeira € uma representacdo grafica das relagdes financeiras entre enti-
dades ou ativos em um mercado. Essas redes permitem a andlise das interconexoes e a
dindmica do mercado financeiro, facilitando o entendimento da estrutura de dependéncias
e a propagacao de riscos e informagdes.

3.2. Clusterizacao

Refere-se ao processo de agrupar objetos semelhantes em conjunto, de modo que objetos
no mesmo grupo (ou cluster) sejam mais similares entre si do que com aqueles em outros
grupos. Na gestdo de carteiras, a clusterizagdao pode ser usada para identificar setores ou
grupos de ativos com comportamentos semelhantes em termos de retorno e risco.

3.3. Beta

E uma medida da sensibilidade dos retornos de um ativo em relacdo aos retornos do
mercado como um todo. Um beta maior que 1 indica que o ativo € mais volatil do que o
mercado, enquanto um beta menor que 1 sugere que o ativo é menos volatil.

3.4. Variaveis Macroecondomicas

Sao indicadores que refletem o estado da economia em uma escala ampla, incluindo taxas
de juros, taxas de inflacdo, taxas de cambio, PIB, entre outros. No contexto de gestao de
carteiras, a sensibilidade dos ativos a essas varidveis € crucial para a tomada de decisdes
estratégicas.



3.5. K-means

E um método popular de clusteriza¢io que divide um conjunto de dados em K grupos
distintos, com base na similaridade dos dados. O algoritmo aloca cada ponto de dados ao
cluster cujo centroide (o ponto médio de todos os pontos no cluster) € o mais préximo.

4. Contribuicoes

Este capitulo descreve detalhadamente as atividades conduzidas ao longo do projeto, evi-
denciando a metodologia empregada e as etapas cruciais para a realizag¢ao da clusteriza¢ao
dos setores do Ibovespa. A abordagem metodoldgica foi estruturada de maneira a abarcar
tanto a teoria quanto a prética, englobando desde a coleta e tratamento de dados até a
aplicagdo de técnicas de clusterizacdo avancadas. Cada segdo deste capitulo aborda uma
fase especifica do projeto, refletindo a progressao ldgica e as contribui¢des significativas
realizadas durante o estudo.

4.1. Pré-Clusterizacao

A fase de pré-clusterizacdo do projeto focou na coleta e tratamento de dados essenci-
ais para a andlise subsequente. Inicialmente, os dados de preco foram adquiridos da
Bloomberg, oferecendo informagdes atualizadas e precisas do mercado. Durante o trata-
mento dos dados, um cuidado especial foi tomado com papéis que tiveram seus tickers
alterados, assegurando a consisténcia e a precisao da base de dados. Os ajustes para divi-
dendos e splits, essenciais para uma andlise financeira precisa, foram realizados utilizando
as informacoes providas pela Bloomberg, garantindo que os dados refletissem os valores
reais dos ativos.

Na fase de célculo dos dados, as métricas fundamentais calculadas foram o retorno, log
do retorno didrio, correlagdo entre os ativos € uma matriz de distancias pré-calculadas
das correlacoes. Estes calculos sdo cruciais para compreender as dindmicas do mercado e
para a posterior clusterizagdo dos setores.

4.2. Clusterizacao Baseada em Correlacoes

A primeira etapa da clusterizagc@o envolveu a anélise de correlacdo dos retornos dos ativos
do Ibovespa. Para isso, foi aplicada a técnica de agrupamento hierarquico, utilizando o
algoritmo de linkage de Ward e a distancia euclidiana como medida de similaridade. Este
método permitiu a formacao de uma rede financeira preliminar, facilitando a visualizagao
da estrutura de clusters e a identificagdo de setores com comportamentos de mercado
semelhantes.
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Figure 1. Dendograma da Clusterizagao de Correlagcoes

Na primeira etapa, foram identificados clusters preliminares com base nas correlacoes de
retorno, como pode ser visto no dendograma acima. Essa estrutura da arvore hierdrquica
facilita a identificagdo de setores com comportamentos de mercado semelhantes. Para
chegar nesses resultados, foram utilizados dados de retornos de outubro de 2021 até out-



ubro de 2022, e um K = 13 clusters, usando o Hierarchical Cluster da biblioteca scikit-
learn do Python[3]. Antes de passar para o modelo, foi precomputado uma matriz de
distancia das correlagdes, pois isso permite uma analise mais precisa das relacdes entre
os ativos, ajudando a capturar as semelhancas e diferencas de maneira mais efetiva. Além
disso, o nimero de clusters foi 13 pois € o que captura o “elbow” da curva plotada do
score de Calinski Harabasz[4], como mostra a figura abaixo.
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Figure 2. Calinski Harabasz Score

4.3. Clusterizacao Baseada em Sensibilidade e Risco

Na segunda etapa de clusterizacdo, teve o objetivo de refinar os clusters identificados
na primeira etapa, incorporando a andlise de sensibilidade a varidveis macroecondmicas e
métricas de risco. Esta abordagem visa proporcionar uma visao mais completa e detalhada
dos setores do Ibovespa, considerando nio apenas os retornos, mas também o perfil de
risco e a reagdo dos ativos a mudangas macroecondmicas.

Primeiramente, foi realizado o calculo da volatilidade (Vol) dos papéis, que € uma medida
fundamental do risco de um ativo. Em seguida, o beta (Beta) dos papéis, que indica a
sensibilidade dos retornos dos ativos em relacao aos retornos do mercado como um todo.

Além disso, foi calculado a correlacdo de cada papel com vdérias varidveis macroe-
conOmicas, incluindo:

+ Cambio USDBRL: Taxa de cAmbio entre o d6lar americano e o real brasileiro.
* Taxa de Juros Nominal de 10 anos no Brasil: Taxa de juros nominal para titulos
de 10 anos.



* Taxa de Juros Real de 10 anos no Brasil: Taxa de juros real ajustada pela
inflacdo para titulos de 10 anos.
« Indice de Commodities: Indice que reflete os precos das commodities.

O output da etapa anterior, que consistia nos clusters baseados na correlagdo entre os
ativos, foi utilizado como input para esta nova etapa de clusterizacdo. Esta integracdo
permite que os clusters iniciais sejam refinados com base em informag¢des adicionais de
risco e sensibilidade macroecondmica.

Para padronizar os dados e garantir que todas as varidveis estivessem no mesmo range,
foi aplicado a técnica de MinMaxScaler. Este método normalizou os dados, ajustando os
valores para um intervalo entre 0 e 1, o que € crucial para garantir que nenhuma varidvel
domine o processo de clusterizacao.

Com os dados preparados e normalizados, utilizamos o algoritmo de K-means da bib-
lioteca scikit-learn, definindo o nimero de clusters X = 13. Esta escolha foi baseada no
pela andlise do “elbow” da curva de inertia[2].

Os resultados dessa etapa mostraram um refinamento significativo dos clusters, propor-
cionando insights mais detalhados sobre a estrutura do mercado e os comportamentos dos
setores em diferentes condicdes macroecondmicas. A integracdo das métricas de risco e
sensibilidade macroeconémica permitiu a formacao de clusters mais robustos e informa-
tivos, que podem ser utilizados para uma alocag¢ao de recursos mais estratégica e eficiente.

Estes resultados confirmam a viabilidade da abordagem e oferecem uma base sé6lida para
a gestdo de portfélios em diferentes cendrios de mercado. A proxima etapa do projeto
envolveu a validagdo dos clusters identificados através de backtesting, garantindo que
a abordagem seja ndo apenas teoricamente robusta, mas também aplicavel e eficaz em
condi¢des de mercado realistas.

5. Resultados

Os resultados finais do projeto apresentaram avangos significativos na clusterizacao dos
setores do Ibovespa.

5.1. Clusterizacao Baseada em Correlacoes

Na andlise dos clusters preliminares, observou-se uma clara distingao entre setores com
caracteristicas semelhantes, como pode ser visualizado no dendograma apresentado an-
teriormente. Essa estrutura hierdrquica confirma a eficcia da técnica de agrupamento
hierarquico utilizada e fornece uma base so6lida para a segunda etapa de clusterizagao.

5.2. Clusterizacao Baseada em Sensibilidade e Risco

A segunda etapa de clusterizag@o refinou os resultados da primeira fase, incorporando a
andlise de sensibilidade a varidveis macroecondmicas e métricas de risco. A aplicacdo
do K-means permitiu a identificagdo de clusters mais refinados, considerando ndo apenas
os retornos, mas também o perfil de risco e a reagdo dos ativos a mudangas macroe-
conOmicas. Estes resultados confirmam a viabilidade da abordagem.

Nesta etapa, foram verificados as sensibilidades de cada setor predefinido e o backtest
desses setores em alguns acontecimentos historicos no mercado de agdes. Além disso,



destaca-se que houve um ajuste fino dos setores, resultando em novos nomes como Ban-
cos, CM HB, CM LB, Defenders, Strikers, Yield, Domésticos HB, Domésticos LB, Off-
shore, Cap Goods e Outros. Esse ajuste foi necessério devido a idiossincrasias dos papéis,
causadas por movimentos separados dos ativos. Também foram incluidos alguns papéis
listados fora do Brasil, mas com operagdes locais, para analisar seu comportamento. Esses
papéis foram NU, STNE, MELI e XP.

5.3. Sensibilidades dos Setores

Os gréficos de radar a seguir ilustram as sensibilidades dos diferentes setores com base
nas variaveis analisadas, incluindo volatilidade (Vol), beta (Beta), cimbio USDBRL, taxas
de juros nominais e reais de 10 anos no Brasil, e o indice de commodities. Esses graficos
oferecem uma visao clara das diferencas e similaridades entre os setores.
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Figure 3. Graficos de Radar: Sensibilidades dos Setores

5.4. Desempenho em Cenarios Historicos

Os gréficos de backtest foram utilizados para validar a robustez dos setores identificados
em diferentes cendrios histéricos. A andlise incluiu periodos de crise, recuperacao, e



eventos significativos no mercado financeiro. Os resultados dos backtests mostram como
os setores performaram em cada cendrio, fornecendo insights valiosos para a gestdao de

portfolios.
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Figure 4. Backtest: Cenarios de alta (Equal Weighted)

Politica Monetaria
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Figure 5. Backtest: Cenarios de baixa (Equal Weighted)

5.4.1. Analise Detalhada dos Resultados

A clusterizacao baseada em sensibilidade e risco, complementada com ajustes manuais e a
inclusdo de ativos offshore, permitiu uma andlise detalhada das caracteristicas dos setores
do Ibovespa. Os resultados dos grificos de radar e dos backtests confirmam a efic4cia da
metodologia adotada, proporcionando uma visao clara e detalhada das sensibilidades dos
setores e seu desempenho em diferentes cendrios de mercado.



Esta abordagem oferece uma ferramenta poderosa para gestores de fundos e investidores,
permitindo uma alocag¢do de recursos mais estratégica e baseada em dados robustos e
andlise detalhada.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros
6.1. Conclusoes

O projeto demonstrou sucesso significativo na clusterizagdo dos setores do Ibovespa,
com a abordagem baseada em correlacdes e sensibilidade a varidveis macroecondomicas
mostrando-se eficaz. A utilizacdo de técnicas avancadas de clusterizacdo permitiu a
identificacdo de setores com comportamentos semelhantes, proporcionando uma visao
mais clara e estratégica para a gestdo de carteiras de acdes. Os resultados obtidos até o
momento confirmam a validade da metodologia adotada e oferecem uma base solida para
a continuagao do projeto.

6.2. Trabalhos Futuros
Diante dos desafios encontrados, sugere-se para futuras pesquisas:

» Refinar os métodos de clusterizacdo, incorporando andlises mais profundas e vari-
adas, incluindo novos indicadores econOmicos.

* Explorar novas métricas de risco que possam oferecer um equilibrio entre precisdao
e facilidade de cédlculo em portfélios de grande escala.

* Realizar estudos de caso em diferentes mercados e contextos para avaliar a apli-
cabilidade e eficicia da metodologia em cendrios variados.

Este projeto abriu novas perspectivas na clusterizagdo de setores do Ibovespa e
estabeleceu uma base sélida para futuras investigacoes no campo da gestdo de inves-
timentos. A continuidade dessas pesquisas € essencial para desenvolver estratégias de
otimizacao mais robustas e adaptaveis as dindmicas complexas do mercado financeiro.

7. Dados Finais



Ticker Vol Beta USDBRL Juros Nominais Juros Reais Commodities Cluster Setor
TAEE1l1 0.17 0.34 -0.26 -0.29 -0.29 0.01 4 Defenders
CPLE6 0.30 0.67 -0.32 -0.29 -0.29 0.05 4 Defenders
EGIE3 0.18 0.44 -0.41 -0.37 -0.33 0.02 1 Yield
CPFE3 0.27 0.66 -0.36 -0.34 -0.31 0.03 1 Yield
ENGI11 0.27 0.67 -0.39 -0.40 -0.37 -0.02 1 Yield
EQTL3 0.25 0.70 -0.37 -0.35 -0.32 0.03 1 Yield
ELET6 0.32 0.91 -0.43 -0.39 -0.33 0.01 1 Yield
CMIG4 029 0091 -0.47 -0.43 -0.37 0.07 1 Yield
SBSP3 0.33 0.92 -0.41 -0.39 -0.33 0.05 1 Yield
ELET3 0.34 1.06 -0.46 -0.41 -0.35 0.04 1 Yield
ALPA4 0.55 1.38 -0.29 -0.27 -0.26 0.00 2 Domesticos HB
NTCO3 0.60 1.40 -0.29 -0.29 -0.27 -0.01 2 Domesticos HB
XP 0.58 1.66 -0.42 -0.33 -0.28 0.05 7 Domesticos HB
TOTS3 0.39 1.19 -0.46 -0.35 -0.34 0.07 1 Outros
COGN3 053 142 -0.35 -0.35 -0.40 0.05 7 Strikers
PETZ3 0.61 1.59 -0.37 -0.34 -0.36 0.03 7 Strikers
YDUQ3 0.63 1.59 -0.37 -0.37 -0.40 0.05 7 Strikers
BHIA3 072 1.77 -0.31 -0.35 -0.37 0.02 7 Strikers
LWSA3 0.73 1.87 -0.37 -0.34 -0.33 0.05 7 Strikers
AZUL4  0.75 2.07 -0.43 -0.41 -0.35 -0.01 7 Strikers
MGLU3 0.78 2.09 -0.34 -0.30 -0.33 0.07 7 Strikers
CVCB3 0.78 2.10 -0.40 -0.40 -0.36 0.08 7 Strikers
GOLL4 0.70 2.18 -0.50 -0.45 -0.39 0.03 7 Strikers
WEGE3 0.31 0.73 -0.37 -0.25 -0.22 0.10 9 Cap Goods
VIVT3 0.22 0.41 -0.22 -0.21 -0.24 -0.03 4 Defenders
BBSE3 024 043 -0.30 -0.24 -0.22 0.00 4 Defenders
TIMS3 0.24 0.46 -0.29 -0.26 -0.27 -0.02 4 Defenders
IRBR3 0.67 1.17 -0.19 -0.19 -0.17 0.02 2 Outros
BRKMS5 049 1.05 -0.21 -0.12 -0.14 0.16 6 CM HB
PRIO3 046 1.11 -0.33 -0.08 -0.09 0.42 5 CM HB
RECV3 049 1.17 -0.40 -0.22 -0.16 0.38 5 CM HB
RRRP3 054 1.32 -0.32 -0.16 -0.13 0.39 5 CM HB
SLCE3 0.34 0.57 -0.30 -0.14 -0.09 0.35 10 CMLB
SMTO3 0.40 0.95 -0.33 -0.22 -0.17 0.20 9 CM LB
GOAU4 033 097 -0.35 -0.15 -0.10 0.32 10 CM HB
GGBR4 035 097 -0.33 -0.15 -0.10 0.30 10 CM HB
CMIN3 043 1.19 -0.33 -0.15 -0.16 0.25 5 CM HB
USIM5S 042 1.27 -0.30 -0.17 -0.12 0.24 5 CM HB
CSNA3 049 1.53 -0.37 -0.13 -0.09 0.33 5 CM HB
BRAP4  0.33 0.88 -0.29 -0.06 0.01 0.39 10 CM LB
VALES3 0.35 0.91 -0.23 -0.05 0.01 0.35 10 CM LB
SANB11 0.28 0.87 -0.36 -0.24 -0.22 0.07 12 Bancos
BRFS3 0.57 1.27 -0.29 -0.25 -0.23 -0.07 2 CM LB
HAPV3 0.71 1.65 -0.26 -0.29 -0.27 -0.02 2 Domesticos HB
RDOR3 0.44 1.32 -0.44 -0.39 -0.41 0.06 9 Domesticos HB
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ABEV3 0.23 0.53 -0.27 -0.25 -0.19 -0.07 4 Domesticos LB
CRFB3 041 1.04 -0.35 -0.32 -0.28 0.08 9 Domesticos LB
PCAR3 048 1.18 -0.32 -0.30 -0.30 0.10 9 Domesticos LB
RADL3 0.27 0.65 -0.34 -0.36 -0.33 -0.03 12 Domesticos LB
HYPE3 0.28 0.77 -0.32 -0.29 -0.34 0.04 12 Domesticos LB
ASAI3 0.39 0.81 -0.24 -0.26 -0.26 -0.02 12 Domesticos LB
FLRY3 0.36 0.90 -0.34 -0.29 -0.33 -0.04 12 Domesticos LB
JBSS3 0.33 0.50 -0.16 -0.07 -0.06 0.01 6 CM LB
BEEF3 0.42 0.65 -0.18 -0.13 -0.14 0.07 6 CMLB
MRFG3 0.44 0.74 -0.19 -0.16 -0.15 -0.02 6 CMLB
ITSA4 0.23 0.88 -0.48 -0.34 -0.30 0.10 12 Bancos
ITUB4 0.26 0.91 -0.40 -0.26 -0.24 0.08 12 Bancos
BBDC3 0.29 0.97 -0.41 -0.27 -0.27 0.10 12 Bancos
BBAS3  0.30 0.97 -0.44 -0.32 -0.27 0.05 12 Bancos
BBDC4 032 1.04 -0.35 -0.24 -0.24 0.07 12 Bancos
CIEL3 0.44 0.98 -0.36 -0.28 -0.24 0.10 9 Bancos
EMBR3 043 0.77 -0.22 -0.13 -0.12 0.07 6 Cap Goods
MELI 0.63 1.18 -0.27 -0.18 -0.16 0.09 8 Offshore
NU 077 1.24 -0.20 -0.18 -0.17 0.05 8 Offshore
STNE 0.84 1.81 -0.29 -0.23 -0.18 0.04 8 Offshore
SUZB3 0.30 0.31 0.01 0.06 0.05 0.10 11 CMLB
KLBN11 0.26 0.40 -0.10 0.01 -0.01 0.13 11 CM LB
PETR4 038 1.15 -0.32 -0.22 -0.15 0.21 0 CM HB
PETR3 039 1.18 -0.31 -0.21 -0.14 0.26 0 CM HB
ARZZ3 040 1.28 -0.42 -0.41 -0.41 0.04 3 Domesticos HB
RENT3  0.37 1.31 -0.50 -0.47 -0.48 0.05 3 Domesticos HB
B3SA3 040 1.39 -0.48 -0.41 -0.41 0.10 3 Domesticos HB
BPACI1 040 145 -0.45 -0.40 -0.40 0.06 3 Domesticos HB
CYRE3 046 148 -0.47 -0.51 -0.49 0.03 3 Domesticos HB
EZTC3 0.48 1.49 -0.41 -0.46 -0.44 -0.02 3 Domesticos HB
LREN3 046 1.51 -0.43 -0.39 -0.40 0.05 3 Domesticos HB
MRVE3 0.55 1.55 -0.38 -0.43 -0.45 0.00 3 Domesticos HB
SOMA3 0.51 1.64 -0.47 -0.44 -0.46 0.05 3 Domesticos HB
MULT3 034 1.10 -0.47 -0.45 -0.43 0.07 3 Yield
ALOS3 035 1.18 -0.48 -0.51 -0.51 0.06 3 Yield
IGTI11 037 1.20 -0.47 -0.43 -0.45 0.06 3 Yield
CSAN3 034 1.25 -0.51 -0.37 -0.37 0.27 3 CM LB
UGPA3  0.38 1.25 -0.47 -0.37 -0.39 0.15 3 Domesticos HB
VBBR3 0.37 1.28 -0.48 -0.40 -0.39 0.10 3 Domesticos HB
RAIZ4 0.45 1.30 -0.36 -0.27 -0.29 0.16 0 Domesticos HB
DXCO3 044 1.36 -0.43 -0.38 -0.36 0.09 3 Domesticos HB
VAMO3 049 1.50 -0.43 -0.42 -0.42 0.10 3 Strikers
CCRO3 031 094 -0.48 -0.40 -0.44 0.06 3 Yield
RAIL3 0.32 0.95 -0.42 -0.37 -0.39 0.10 3 Yield
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ENEV3 0.34 0.96 -0.39 -0.38 -0.38 0.07 3 Yield
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