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Clusterizagao de Empresas da Bovespa

Rafael Augusto Pedriali e Plinio Santini Dester

Resumo— O objetivo desse trabalho é clusterizar as empresas
de capital aberto da bolsa de valores brasileira utilizando uma
abordagem fundamentalista, sem envolver o preco das acées na
analise, apenas os fundamentos de cada empresa, e.g., indicadores
que relacionam métricas de divida, receita, lucro, fluxo de caixa,
patriménio liquido e ativos de cada companhia. Foram utilizadas
abordagens aglomerativas de clusterizacdo, sendo selecionada a
mais adequada em relacdo a alguns indicadores de qualidade. Os
resultados obtidos auxiliam investidores a encontrarem empresas
com fundamentos semelhantes sem conhecé-las plenamente, e
possibilitando uma pré-selecio de empresas para compor suas
carteiras de investimento.

Palavras-Chave— Clusterizacdo, machine learning, Bovespa,
analise fundamentalista.

I. INTRODUCAO

A bolsa de valores é um ambiente de negociacdo de em-
presas com capital aberto, as quais s@o negociadas por meio
de uma quantidade de titulos em um ambiente organizado e
seguro. Quando uma empresa realiza a abertura de capital
na bolsa de valores ela estd “compartilhando” parte de seus
direitos com as entidades que comprarem os titulos emitidos
pela empresa, os quais sdo denominados acdes. As agdes
sdo negociadas em pregdes didrios, e cabe aos investidores
estipularem os valores de compra e venda desses papeis de
acordo com o desempenho da empresa e das tendéncias futuras
[1]. No Brasil, a empresa responsdvel pela bolsa de valores é
a Bovespa (B3), a qual possui mais de 300 empresas listadas
e € regulada pela Comissdo de Valores Mobilidrios (CVM),
que por sua vez exige transparéncia na divulgacdo dos dados
financeiros com frequéncia trimestral e publicamente.

Tendo em vista o atual cendrio provocado pela pandemia da
COVID-19 com as restri¢des de circulagdo e aglomeracio de
pessoas, inimeras incertezas surgem na economia devido as
mudangas comportamentais, nas rotinas, nos trabalhos e nos
habitos de consumo das pessoas. Estas mudangas influenciam
nas incertezas com relacdo ao futuro das atividades sociais e
econOmicas, afetando a relacdo entre empresas e investidores.
Foi observada uma desvalorizagdo sist€mica expressiva na
bolsa de valores devido as incertezas da pandemia, mas no
decorrer do ano, com a divulgag@o dos balancos trimestrais,
ocorreu a recuperagdo das empresas. No entanto, nem todas
voltaram ao periodo pré-pandemia mesmo tendo apresentado
estabilidade financeira. Tais resultados aliados com a queda da
taxa bdsica de juros (Selic) préximo ao patamar de 2% tém
atraido um publico novo de pequenos e médios investidores
[2]. De fato, do fim de 2018 até o fim de 2020 o nimero de
pessoas fisicas na bolsa triplicou [3].
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Este trabalho tem o objetivo de usar os indicadores finan-
ceiros das empresas para realizar um processo de clusterizacao
ndo supervisionada dos dados, resultando em uma organizacao
pertinente e adequada das empresas. Existem diversos traba-
lhos que realizam a clusterizacdo de empresas, alguns deles
sdo dados a seguir. O artigo [4] emprega uma abordagem
hierdrquica de clusterizacdo de agdes utilizando o preco de
fechamento didrio, e verifica que isso pode ser usado para
agrupar as empresas de acordo com uma classifica¢do setorial
préxima a aceita pela comunidade de investidores. Em [5], o
autor realiza a clusterizacdo sobre um conjunto de empresas
listadas na Bovespa para agrupa-las usando estatisticas sobre o
preco de fechamento didrio e compara o resultado obtido com
a classificagdo setorial oficial da Bovespa. Em [6] é utilizado
um mapa auto-organizdvel para realizar a clusteriza¢do das
empresas a partir dos indicadores financeiros como liquidez
corrente, divida liquida sobre patrimdnio liquido, dividend yi-
eld, EBIT, ROE, ROA, etc. O artigo [7] realiza a clusterizacao
de empresas iranianas utilizando o algoritmo k-means para
agrupa-las através dos dados financeiros das empresas. Em
[8] a clusterizacdo € feita através do mapa auto-organizavel, k-
means e Fuzzy C-means, com o propdsito de montar automa-
ticamente uma carteira de investimentos na bolsa de valores da
fndia, os atributos usados na clusterizacdo foram indicadores
financeiros que dependem do preco das acdes. As principais
diferencas entre o presente trabalho e [6, 7, 8] € que este foi
usado a abordagem aglomerativa para clusteriza¢do em um
conjunto diferente de atributos (indicadores financeiros) que
avaliam o equilibrio financeiro das empresas sem depender do
valor de mercado das companhias. Desta forma, este trabalho
ndo tem a intenc¢do de envolver o preco dos ativos e derivativos.
De fato, ndo foi utilizado nenhum atributo que depende do
valor de mercado das empresas, pois adotamos a hipétese do
mercado eficiente [9], e assim ndo ha ineficiéncias do mercado
a serem exploradas nesse sentido.

Dentre os indicadores financeiros disponiveis, foram utili-
zados: patrimonio liquido, receita liquida, EBIT, lucro liquido,
divida bruta, fluxo de caixa, CAPEX, composi¢do dos ati-
vos e dividendos pagos. O método desenvolvido proporciona
uma forma mais simples de detectar resultados financeiros
semelhantes. Agrupando, por exemplo, empresas alavancadas,
empresas com margem liquida baixa, empresas com dificul-
dade em pagar suas dividas, empresas que exigem um alto
investimento para manter suas operagdes, € assim por diante.
Nesse sentido, espera-se que esse trabalho auxilie o investidor
a ter uma visdo geral de como as empresas estdo distribuidas
na bolsa de valores, e em selecionar as empresas que, para o
investidor, faz sentido realizar um estudo mais aprofundado.

Este artigo é estruturado da seguinte forma. A Secdo II
contém informacgdes preliminares para o desenvolvimento da
pesquisa: posicionamento da pesquisa, base conceitual e me-
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todologia utilizada. A Sec¢do III apresenta os resultados e a
andlise dos resultados. Finalmente, a Se¢do IV conclui o artigo
e apresenta possiveis trabalhos futuros.

II. PRELIMINARES
A. Posicionamento da Pesquisa

Considerando o conjunto de dados financeiros das empresas
de capital aberto da Bovespa, deseja-se separa-las em dife-
rentes clusters, cada um englobando certas caracteristicas fi-
nanceiras das empresas, limitando-se a uma andlise puramente
fundamentalista. Até onde sabemos, ndo existe nenhum estudo
publicado nesse sentido para empresas brasileiras. Diante
disso, utilizar técnicas de Machine Learning é uma estratégia
pertinente para realizar o agrupamento das empresas. Existem
varios métodos de clusterizacdo presentes na literatura [10],
dentre eles temos o density-based spatial clustering of ap-
plications with noise (DBSCAN), o k-means e a clusterizacio
hierarquica. Este artigo implementa a clusterizagc@o hierarquica
junto com a normalizacdo dos dados e a atribui¢do de pesos
nos indicadores financeiros mais relevantes da abordagem
utilizada, a qual estd detalhada na Secédo II-B.

B. Base Conceitual

A clusterizacdo hierdrquica com abordagem aglomerativa
é feita iniciando cada amostra do conjunto de dados como
um cluster. Em seguida, os clusters de menor distincia sio
aglomerados até que forma-se um unico cluster com todo o
conjunto de dados. Escolhe-se ao fim do processo, 0 momento
da clusterizacdo em que tem-se uma quantidade razodvel de
clusters para o prop6sito do problema [10].

O que diferencia os métodos de clusterizacdo aglomerativa
¢ a defini¢do da distancia entre dois clusters. Os métodos
explorados nesse trabalho sdo definidos a seguir. Sejam U e
V dois clusters de dados, entdo definimos [11]
Single-linkage:

A .
dS(u7V) - uerlf{lglev d(u,v), (D
Average-linkage:
d(u,v)
daU V)& Y T ©)
ueU,vey |Z/{‘ |V‘
Complete-linkage:
2
dc(u,V) - uenl}%))év d(u,v), (3)

Ward-linkage:
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+ (VT dw (V. T)? = V] duw (S, T)?). ()

onde S e 7 sdo os clusters que formaram U/ anteriormente,
ie., SUT = U. A Eq. (4) trata-se de uma recorréncia e o
caso base é quando U/ e V possuem um Unico elemento e,
nesse momento, usa-se a definicdo escolhida para distancia
entre vetores. O operador | - | denota o ndmero de elementos

do cluster.

Note que para todas as defini¢des € necessdrio escolher
alguma métrica de distancia para vetores. No presente trabalho
foi utilizada a distancia euclidiana, ou seja,

d(u,v) = 5)

onde u;,v; sdo as ¢-ésimas componentes dos vetores u,v,
respectivamente.

Também existem indicadores para medir a qualidade das
clusterizagdes as quais sdo muito importantes para validar a
eficiéncia dos agrupamentos de dados. A seguir sdo apresenta-
das trés delas, o Davies-Bouldin score, Silhouette Coefficient
score e o Calinski-Harabasz score [12, Se¢ao 2.3.10].
Davies-Bouldin score:

Este indice mede a similaridade média entre os clusters, ou
seja, a distancia entre diferentes clusters sdo comparadas com
o tamanho de seus proprios clusters. Seu indice é dado por

k
DB = =3 max 255 ©)
k P i#£] dij
onde k é o numero total de clusters, s; é a média das distancias
entre cada ponto do i-ésimo cluster com o centroide de seu
respectivo cluster, e d;; € a distancia entre os centroides dos
clusters © e j. Quanto menor seu valor mais bem organizado
estdo os clusters.
Silhouette Coefficient score:
Este indicador é calculado com a seguinte expressao,

k
SC=3_ 5 ™)

i=1
em que S; € o Silhouette Coefficient para o i-ésimo cluster
e expresso por S; %, a; representa a distncia

média entre uma amostra e todos os outros pontos do -
ésimo cluster e b; é a distincia média entre uma amostra
do i-ésimo cluster e todos os pontos do outro cluster mais
préximo. Este indicador estd contido no intervalo [—1,1], o
melhor agrupamento corresponde ao valor 1, o pior ao valor
—1, e o valor 0 corresponde a sobreposi¢ao de clusters.
Calinski-Harabasz score:

Este indicador também é conhecido como critério da razdo
de variancia, ou seja, corresponde a razdo entre a soma da
dispersdo entre os clusters e a dispersdo interna ao cluster
para todos os clusters, e sua expressdo € definida por

€] — k TT<E?:1 [V|(cy — cg)(ey — CE)T)
k=1 (Zf:l >eev(@—cv)(z — CV)T)

em que Tr(-) é o operador traco de uma matriz, £ é o
tamanho do conjunto total de dados, cg e cy correspondem
ao centroides de £ e V respectivamente. Quanto maior o valor
do indicador, mais organizados estdo os dados.

CH =

®)

C. Metodologia

Existem diversos indicadores financeiros para identificar as
caracteristicas das empresas, como o lucro liquido, EBIT,
patrimonio liquido, divida, ativo total, entre outros. A maioria
destes indicadores ndo sdo normalizados, o que dificulta a
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clusterizacdo das empresas. Por exemplo, a Petrobras S.A.
tem valor de mercado cem vezes maior que a Camil S.A.,
0 que torna as grandezas mencionadas incompardveis entre
as duas empresas. Dessa forma, seria interessante selecionar
indicadores que ja sao naturalmente normalizados para realizar
a clusterizag@o. Os indicadores escolhidos na clusterizagdo fo-
ram: liquidez corrente, divida liquida/EBITDA, CAPEX/FCO,
FCL/RL, ROA, ROIC, margem EBITDA, margem bruta,
PL/AT, RL/AT, Dividend Payout e Intan/AT. Abaixo uma breve
explicacdo de cada um deles [1] e com a escala utilizada
indicada entre parenteses,

o Liquidez corrente (0;2): Razdo entre ativo circulante e
passivo circulante. Mostra a capacidade da empresa em
pagar suas dividas de curto prazo (quanto maior, melhor).
Esse indicador foi saturado em 2, pois acima disso a empresa
¢é capaz de pagar suas dividas de curto prazo com muita
folga e, além desse valor, ndo interessa mais para a andlise.

« Divida liquida/EBITDA (0;6): Razdo entre a divida bruta
menos as disponibilidades e o EBITDA!. Traduz a capa-
cidade da empresa em pagar suas dividas (quanto menor,
melhor). Para a clusterizagdo, esse indicador foi saturado
entre 0 e 6, uma vez que empresas com divida liquida
menor que 0 ndo tem divida. Além disso, existem empresas
com EBITDA muito baixo, e esse indicador fica alto, o que
prejudicaria a clusterizag@o, por isso a satura¢do em 6.

« CAPEX/FCO (0;1,25): razdo entre gastos com investi-
mento e manutencdo dos ativos essenciais para empresa e
o fluxo de caixa operacional. Reflete o quanto a empresa
gasta para manter e investir em seus equipamentos e bens.
Esse atributo foi saturado em 1,25, pois mais que isso indica
casos excepcionais.

o FCL/RL (—0,25;0,5): razdo entre o fluxo de caixa livre?
e a receita liquida®. Representa a proporcdo da receita que
poderia ser extraida da empresa em forma de dinheiro sem
prejudicar suas operacdes. Seu valor foi limitado a —0,25 e
saturado em 0,5 devido aos outliers.

o ROA (—0,1;0,2): razdo entre o lucro liquido e o ativo total*.
E a capacidade da empresa em usar seus ativos para gerar
lucro. Os valores sdo limitados a —0,1 e saturados em 0,2.

« ROIC (—0,1;0,25): razdo entre o lucro operacional e o ca-
pital investido. Seu resultado avalia a eficiéncia da empresa
em gerar retorno com o uso de seu capital. Novamente, os
valores foram limitados a —0,1 e saturados em 0,25.

o Margem EBITDA (—0,25;1): razdo entre o EBITDA e
a receita liquida. Mostra a porcentagem da receita liquida
que sobra apds descontar os custos inerentes a operacdo da
empresa. Este indicador estd limitado em —0,25, pois a parte
negativa € suficiente para informar que a empresa opera com
prejuizo.

o Margem bruta (—1;1): razio entre o lucro bruto’ e a

'EBITDA ¢ o lucro antes de juros, impostos, depreciagio e amortizagio.

2Fluxo de caixa livre (FCL) é a soma do caixa proveniente das atividades
operacionais menos os gastos com investimentos.

3Receita liquida (RL) E a receita gerada pelas atividades da empresa menos
dedugdes (devolugdes, descontos e imposto sobre vendas).

4 Ativo total (AT) € o conjunto de todos os bens, valores, créditos e direitos
pertencentes a empresa.

SLucro bruto é a receita liquida menos os custos de producio.

receita liquida. Quanto maior esse indicador, maior é a
capacidade de aumentar o lucro com o aumento de escala.

o PL/AT (—0,3; 2): razdo entre o patrimdnio liquido® e o ativo
total. O valor foi limitado a —0, 3 e saturado em 2 a fim de
evitar os efeitos dos outliers.

« RL/AT (0;2): razdo entre a receita liquida e o ativo total.
Representa a capacidade da empresa em usar seus ativos
para gerar receita liquida.

« Intan/AT (0; 1): razdo entre ativo intangivel’ e ativo total.

o Dividend Payout (0;1): Porcentagem do lucro liquido que
¢ distribuido para os acionistas. Mostra se a empresa estd
reinvestindo os lucros ou distribuindo-os para os sécios.
Esses indicadores sdo normalizados para todas as empresas

com o intuito de manter pesos semelhantes para cada atributo.
Para os atributos mais importantes, o peso € multiplicado por
dois. No caso escolhemos para ter um peso maior o principal
indicador de endividamento “Divida liq./Ebitda”, o indicador
que mostra se a empresa gera muita receita “RL/AT” e um dos
principais indicadores do lucro operacional da empresa “Mar-
gem Ebitda”. Ademais, € utilizada a média desses indicadores
dos tltimos trés anos (2018, 2019 e 2020) com o intuito de
amenizar eventos nao recorrentes. Foram usadas 151 empresas,
retirou-se os bancos devido a grande diferenga na estrutura
financeira, e as empresas que fizeram IPO recentemente, pois
podem apresentar distor¢des nos indicadores devido a injecao
de capital.

III. ANALISE E RESULTADOS

Primeiramente, foram analisadas as seguintes aborda-
gens aglomerativas usando a ferramenta Scikit-learn [13]
implementadas em Python: single-linkage, average-linkage,
complete-linkage e ward-linkage, que sdo definidas pelas
equacdes (1), (2), (3) e (4), respectivamente. Em seguida,
variou-se o nimero de clusters para cada método e mediu-se
os indicadores de qualidade Davies-Bouldin score, Silhouette
Coefficient score e Calinski-Harabasz score

A Fig. 1 apresenta os trés indicadores de qualidade em
clusterizacdes, em cada grafico sdo comparados os scores
para cada método aglomerativo. Esses indicadores mostram
informagdes para auxiliar na escolha do método mais efici-
ente de clusterizacdo. De modo geral, nota-se que o método
average-linkage € o mais promissor para um ndmero mais
elevado de clusters. Porém, ao realizarmos a clusterizacdo com
o average-linkage, apareceram muitos clusters com um tnico
elemento e um cluster com muitos elementos. O que, para
nosso propdsito, ndo € interessante. Por outro lado, o método
ward-linkage se destacou nos scores Silhouette Coefficient
e Calinski-Harabasz score, porém falhou no Davies-Bouldin
score com o pior resultado. Considerando os indicadores de
qualidade apresentados, a melhor clusterizagdo foi a ward-
linkage, a qual se destacou em dois dos trés indicadores de
performance e ainda possui uma equilibrada distribui¢do de
elementos nos clusters. Dessa forma, o método ward-linkage
foi o escolhido para realizar a clusterizag@o final.

SPatriménio liquido (PL) é o valor total que os sGcios ou acionistas possuem
na empresa.

7Ativo intangivel é um ativo ndo monetdrio identificivel sem substincia
fisica, por exemplo marcas, patentes, direitos autorais, software, clientes, etc.
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Fig. 1.

Além disso, foi selecionado 10 clusters como a quantidade
ideal para este trabalho, pois mais que essa quantidade for-
mariam clusters muito pequenos e ficaria complexo discernir
as principais caracteristicas de cada cluster. Por outro lado,
menos que isso formariam clusters muito grandes e perderia
o prop6sito de auxiliar o investidor.

A Fig. 2 mostra a distribui¢do dos objetos (empresas) em
seus clusters no espago de atributos, considerando a melhor
clusterizacdo encontrada. E importante destacar que o espago
de atributos tem 12 dimensdes e ndo € possivel representd-lo
no plano do papel, a alternativa é apresentd-lo em 6 gréficos
com 2 dimensdes cada. A Tabela I detalha a classificagdo dos
clusters apresentando as empresas e a descri¢do das carac-
teristicas predominantes em cada cluster. Para o algoritmo
proposto, a aplicabilidade prética é ilustrada na Tabela I,
onde as empresas sdo agrupadas por seus fundamentos, e sdo
identificadas e descritas as caracteristicas mais predominantes
de cada cluster.

Apesar da clusterizagdo ter sido satisfatoria para a maioria
das empresas, € esperado que algumas delas ndo se adéquem
a nenhum dos cluster. Por exemplo, a GSHP é uma empresa
muito endividada, possui patrimoénio liquido negativo e deu
prejuizo nos trés ultimo anos, dessa forma, espera-se que ela
seja posicionada no cluster 1, porém devido a alta margem
EBITDA e ao controle das dividas de curto prazo, ela foi
posicionada no cluster 9.

IV. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Esse projeto apresenta uma abordagem de clusterizagdo
hierdrquica das empresas de capital aberto da Bovespa com
foco em pardmetros fundamentalistas. Apds inimeros testes,
foram selecionados os seguintes resultados financeiros para
clusterizacdo: liquidez corrente, divida liquida/EBITDA, CA-
PEX/FCO, FCL/RL, ROA, ROIC, margem EBITDA, margem
bruta, PL/AT, RL/AT, Dividend Payout e Intangivel/AT. Diver-
sos métodos de clusterizagdo hierdrquica foram comparados
por meio dos indicadores de qualidade Silhouette coefficient
score, Davies-Bouldin score e Calinski-Harabasz score. O
método que mais se adequou para realizar a clusterizacdo
foi o ward-linkage, o qual apresentou indicadores razoaveis
e realizou agrupamentos equilibrados e que faziam sentido
do ponto de vista fundamentalista. Além disso, pretende-
se adicionar outros parametros fundamentalistas, comparar
com outras classificagdes usadas pelos investidores, e divulgar

NUmero de clusters

25 30 35 40 5 10 15 20 25 30 35 40
Namero de clusters

Indicadores de qualidade da clusterizacdo em fungdo do nimero de clusters para varios métodos.

o cédigo no GitHub. Dessa forma, pessoas interessadas no
mercado de acdes podem utiliza-lo com a finalidade de auxiliar
em suas decisdes de investimento.
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Fig. 2. Clusterizacdo escolhida no espago de atributos. Cada cor representa um cluster.
[ cluster | empresas | descrigdo |

1 CVCB, RSID, PDGR, LUPA dividas de curto e longo prazo descontroladas, prejuizo
elevado, patrimdnio liquido baixo ou negativo, receita
baixa

2 GOLL, AZUL, BRKM, PMAM, DASA, OIBR, ECOR, MYPK, | divida descontrolada, alto CAPEX, margens apertadas,

TPIS patrimonio liquido baixo, significativa parte dos ativos
sdo intangiveis

3 EMBR, VVAR, BKBR, AMAR, LLIS, VLID, HBOR, SGPS, | divida descontrolada, baixo CAPEX, consome caixa, tem

RDNI, GFSA, BBRK, FHER, CRDE, LIQO, COGN prejuizo
4 JBSS, CRFB, MGLU, BRDT, RADL, BRFS, SULA, UGPA, | divida controlada, margens apertadas, receita liquida ele-
MRFG, CAML, BEEF, PFRM, POSI vada, paga dividendos
5 IRBR, BTOW, LINX, EZTC, TRIS, LPSB, SQIA, APER sem divida, gera pouco caixa, margens apertadas, pa-
trimdnio liquido significativo, ndo paga dividendos
6 VALE, WEGE, LREN, HAPV, NATU, GNDI, PSSA, MDIA, | sem divida, gera caixa, tem lucro, patrimdnio liquido
ALPA, USIM, DTEX, CYRE, TOTS, GRND, HGTX, ARZZ, UNIP, | significativo, paga dividendos
LEVE, PARD, TEND, FESA, TGMA, EVEN, DIRR, SLCE, MILS,
GUAR, CGRA, CARD, UCAS, MTSA

7 CPFE, RENT, LAME, GGBR, PCAR, CSNA, CMIG, CSAN, | divida controlada, alto CAPEX, gera pouco caixa, tem
EQTL, REDE, CPLE, ENBR, MRVE, GOAU, LCAM, COCE, | lucro, paga dividendos
LIGT, MOVI, POMO, RAPT, TUPY, CNTO, CLSC, OFSA, VULC,
FRAS, ROMI, SHUL, PTBL, LOGN, ETER

8 ABEYV, VIVT, B3SA, SBSP, CIEL, HYPE, CGAS, ODPV, CSMG, | sem divida, gera caixa, margens altas, significativa parte
SAPR, FLRY, QUAL, ENAT, SEER, WIZS, YDUQ, TIMS dos ativos sdo intangiveis, paga muitos dividendos

9 PETR, ELET, SUZB, EGIE, RAIL, CCRO, KLBN, BRML, ENEV, | divida controlada, alto CAPEX, margens altas, paga
SMTO, WSON, SCAR, GSHP dividendos

10 ITSA, TAEE, CESP, IGTA, ALUP, AESB, TRPL, ALSO, PRIO, | divida controlada, gera muito caixa, margens altas, paga
JHSF dividendos, possui poucos ativos intangiveis

TABELA 1
Clusters E SUAS CARACTERISTICAS.



