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RESUMO

Este trabalho investiga a relagcdo entre o fluxo de investimento estrangeiro na B3, o
indice Ibovespa (IBOV) e as agdes que o compdem, buscando identificar se os fluxos
estrangeiros podem servir como indicadores antecipados de movimentos no mercado
acionario brasileiro. Para isso, séo aplicadas técnicas estatisticas como correlagao de
Pearson, regressao linear e causalidade de Granger, além de métodos de aprendizado
de maquina, como o algoritmo K-Means e a analise de componentes principais (PCA),
sobre séries temporais normalizadas.Os dados analisados abrangem o periodo de 19
de agosto de 2024 a 14 de junho de 2025, incluindo valores diarios do fluxo estrangeiro
fornecidos pela B3, e os precos de fechamento do IBOV e de acdes selecionadas obti-
dos no Yahoo Finance. Foram consideradas diferentes janelas temporais para verificar
a robustez das relacdes e a presenca de padroes dindmicos. Os resultados mostram
que, quanto maior o volume de dados, menor € a correlagdo de Pearson entre o fluxo
estrangeiro e o IBOV, mas maior é a evidéncia de causalidade de Granger. A analise
com PCA e K-Means revelou agrupamentos com alta participagao estrangeira associ-
ada a altos niveis do IBOV, sugerindo uma relagao positiva entre essas variaveis. No
caso das agdes que compdem o IBOV, observou-se independéncia em janelas curtas,
mas uma correlagédo mais forte no médio e longo prazo, indicando coeséao estrutural
do indice. Ja a correlacéo entre o fluxo estrangeiro e a¢des individuais foi baixa, su-
gerindo que o impacto direto dos investidores estrangeiros sobre papéis especificos é
limitado.

Palavras-chaves: a¢des; ibovespa, investimento estrangeiro, correlagéo, causalidade
de Granger, k-means, séries temporais.



ABSTRACT

This study investigates the relationship between foreign investment flow on B3, the Ibo-
vespa index (IBOV), and its constituent stocks, aiming to determine whether foreign
flows can serve as leading indicators of movements in the Brazilian stock market. To
this end, statistical techniques such as Pearson correlation, linear regression, and Gran-
ger causality are applied, along with machine learning methods including the K-Means
algorithm and principal component analysis (PCA), using normalized time series. The
data analyzed covers the period from August 19, 2024, to June 14, 2025, including daily
foreign investment flow values provided by B3 and the closing prices of the IBOV and
selected stocks retrieved from Yahoo Finance. Different time windows are considered
to assess the robustness of the relationships and the presence of dynamic patterns.
The results show that the larger the dataset, the lower the Pearson correlation between
foreign flow and the IBOV, but the greater the evidence of Granger causality. The PCA
and K-Means analysis revealed clusters with high foreign participation associated with
high IBOV levels, suggesting a positive relationship between these variables. Regar-
ding the IBOV constituent stocks, independence was observed in short-term windows,
but stronger correlation emerged in the medium and long term, indicating structural
cohesion of the index. However, the correlation between foreign flow and individual
stocks was low, suggesting that the direct impact of foreign investors on specific stocks
is limited.

Keywords: stocks, ibovespa, foreign investment, correlation, Granger causality, k-means,
time series
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1 INTRODUCAO

Em mercados emergentes como o Brasil, os investidores estrangeiros exercem
influéncia significativa sobre o comportamento do mercado financeiro, especialmente
nas oscilagdes dos pregos dos ativos negociados na Bolsa de Valores do Brasil (B3).
Esses investidores respondem por uma parcela significativa do volume financeiro mo-
vimentado diariamente e impactam diretamente os movimentos do principal indice aci-
onario do pais, o Ibovespa (IBOV). Para ilustrar, no inicio de 2025, o fluxo de investido-
res estrangeiros na B3 apresentou um saldo positivo de R$ 6,82 bilhdes e, no mesmo
periodo, a Ibovespa acumulou uma alta de 4.86%"'. Em geral, um aumento no fluxo
estrangeiro tende a impulsionar agbées com maior liquidez e capitalizagao; o contrario
também tende a ocorrer em momentos de retirada de capital. Um alto grau de corre-
lagao cruzada entre a simultaneidade de um conjunto de retornos de agdes € um fato
empirico bem conhecido (Imeni; Bao; Nozick, 2024). Logo, a alta participagao de inves-
tidores estrangeiros nas negociag¢des da B3 torna seus fluxos de capital um possivel
indicador antecedente de movimentos do mercado.

Compreender a relagdo entre o desempenho do Ibovespa e os fatores que in-
fluenciam seu comportamento € de grande importancia para investidores e analistas,
uma vez que permite interpretar com mais precisdo os movimentos do mercado e per-
ceber possiveis impactos Castro (2022, p. 15). O Ibovespa é o principal indicador de
desempenho das ag¢des das maiores empresas do pais, que reflete 0 desempenho mé-
dio das a¢des mais negociadas na B3, serve como referéncia para o mercado de agbes
brasileiro, sendo composto por empresas com alto volume de negociag¢ao e grande re-
presentatividade. Assim, compreender a correlagao entre o fluxo de capital estrangeiro,
0 IBOV e as acgdes que o compdem é fundamental para interpretar os movimentos do
mercado, sendo relevante para a construgéo de estratégias de investimento, escolha
de ativos para a diversificagao de portfélios e mitigagao de riscos.

De acordo com Meng et al. (2024, p. 1058), os estudos atuais sobre correlagbes
concentram-se principalmente em aspectos como competi¢cdo e colaboragdo dentro
da industria esses estudos abordam, em sua maioria, temas como industria, cadeia de
suprimentos, investimentos, competicdo e colaboracgao.

A correlagédo é construida ao longo do tempo. Segundo Marti et al. (2017, p.
15), existem duas dindmicas distintas para a formacao dessas correlagdes: uma lenta
e outra rapida. Na dinamica lenta, os relacionamentos se desenvolvem gradativamente.
1

Estrangeiros aportam R$ 6,82 bi em janeiro na B3, maior valor desde
agosto de 2024 (2025), disponivel em  <https://www.infomoney.com.br/mercados/
estrangeiros-aportam-r-682-bi-em-janeiro-na-b3-maior-valor-desde-agosto-de-2024/>
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Ja na dinamica rapida, as correlagdes sao formadas de maneira abrupta, geralmente
impulsionadas por eventos de grande impacto, como crises financeiras, conflitos geo-
politicos, aumento das tarifas entre paises, desastres naturais ou pandemias.

No entanto, ainda nao esta claro a existéncia de uma relagao direta e estavel
entre os fluxos estrangeiros e a variacdo do Ibovespa ou das ac¢des brasileiras que a
compdem, bem como se essa possivel influéncia é forte o suficiente para sustentar
modelos preditivos ou estratégias de investimento.

Diante desse desafio, a utilizagcdo de metodologias tradicionais, como a corre-
lacdo de Pearson e causalidade de Granger, aliadas a técnicas de machine learning
(aprendizado de maquina), podem esclarecer essas duvidas. Segundo Avelar et al.
(2022 apud Leal, 2024, p. 11),’Nos ultimos dez anos, houve um aumento significativo
no uso de algoritmos de inteligéncia artificial para analise de padrdes”.

A correlacao de Pearson € uma medida estatistica que avalia a forga e a direcéao
da relacao linear entre duas variaveis e é a estatistica de correlagdo mais amplamente
utilizada para isso (Imeni; Bao; Nozick, 2024). Ja o teste de Granger avalia se uma
série temporal possui valor preditivo em relagcdo a outra.

Ja as técnicas de clustering permitem ajustes dinamicos e em tempo real as
mudanc¢as do mercado, além de possibilitarem a descoberta de novos padrdes e a
constru¢cado de modelos preditivos mais robustos. Segundo (Vanhala; Jarvi; Heikkonen,
2023), "A clusterizacao de dados de séries temporais € uma abordagem comum para
encontrar similaridades ou correlagcbes em um espaco de alta dimensionalidade”.

1.1  Objetivos

Considerando a contextualizagao e a problematica apresentadas, nesta secéo,
apresentaremos os objetivos gerais e especificos que orientaram o desenvolvimento
deste trabalho.

1.1.1  Objetivo Geral

O objetivo geral desta monografia € investigar a existéncia, a intensidade e di-
recao das relagdes entre o fluxo de investimento estrangeiro, o indice Ibovespa e as
acdes que o compdem, utilizando técnicas tradicionais e de aprendizado de maquina,
em séries temporais.

1.1.2 Objetivos Especificos

Com o intuito de alcancgar o objetivo geral deste estudo, buscar-se-a realizar os
seguintes objetivos especificos:
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 Analisar a correlagao e o grau de causalidade entre o fluxo de capital estrangeiro
e o indice Ibovespa.

 Analisar a correlagdo e o grau de causalidade entre o Ibovespa e as agdes que
fazem parte de sua composicao.

« Verificar quais agoes especificas apresentam maior sensibilidade ao fluxo estran-
geiro direto.

» Descobrir se as correlagcdes se mantém ou se alteram com o aumento da série
temporal.

» Analisar se a relagao entre fluxo estrangeiro e Ibovespa, assim como a relagao
entre o Ibovespa e as ag¢des que fazem parte de sua composi¢ao, sio fortes o
suficiente para prever movimentos futuros.

* Analisar se os resultados do agrupamento superam as técnicas tradicionais e sao
generalizaveis a ponto de permitir a tomada de decisdes de investimento.

1.2 Metodologia da pesquisa

Neste trabalho, investiga-se a relagao entre o fluxo de capital estrangeiro, o
indice Ibovespa (IBOV) e as agdes que o compdem por meio de trés etapas principais:
(1) analise da correlagao entre o fluxo de capital estrangeiro e o IBOV; (2) analise da
correlagao entre o IBOV e as agdes de sua carteira; e (3) analise da correlagao entre
o fluxo estrangeiro e agdes especificas do mercado brasileiro. O objetivo é identificar
nao apenas a existéncia de correlagdes, mas também o grau de causalidade, a fim de
verificar se determinados ativos apresentam maior sensibilidade as entradas e saidas
de capital estrangeiro.

Em todas as etapas mencionadas, foram utilizados métodos estatisticos tradi-
cionais, como a correlagdo de Pearson, a regressao linear e o teste de causalidade
de Granger. Além disso, aplicaram-se técnicas de aprendizado de maquina nao super-
visionado, com destaque para o algoritmo de clusterizacdo K-means e a analise do
Principal Component Analysis (PCA).

Os dados relativos aos investimentos estrangeiros foram extraidos de relatérios
divulgados pela B3, enquanto os dados do IBOV e das agdes foram obtidos por meio
da plataforma Yahoo Finance, utilizando a biblioteca Python yfinance. Todos os dados
foram tratados com técnicas de normalizacao Z-score, remogao de outliers baseado no
Z-score e alinhamento temporal, de forma a garantir consisténcia e comparabilidade
entre as séries analisadas.
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1.3 Estrutura dos capitulos

Esta monografia é organizada em cinco capitulos.

O Capitulo 1 - visa fornecer ao leitor uma visdo geral do trabalho, incluindo o
contexto da pesquisa, a justificativa e os objetivos gerais e especificos.

O Capitulo 2 - reune os principais conceitos, teorias e estudos anteriores que
embasam a analise realizada. Este capitulo tem como objetivo oferecer suporte teo-
rico para a compreensao dos temas abordados, como séries temporais, indicadores
financeiros, métodos estatisticos e de aprendizado de maquina, além de explicar as
ferramentas aplicadas, como a correlagéo de Pearson, a regressao linear, o teste de
causalidade de Granger, o PCA e o K-means.

O Capitulo 3 - Detalha os procedimentos técnicos e metodoldgicos utilizados
para alcangar os objetivos da pesquisa. Sdo descritas as etapas de coleta, organizagéo
e tratamento dos dados, bem como os critérios adotados para a aplicagao das analises
estatisticas e dos métodos computacionais.

No Capitulo 4 - Apresenta os principais resultados obtidos a partir da aplicagao
das técnicas descritas anteriormente. A interpretacao dos dados é feita de maneira cri-
tica, relacionando os achados com os objetivos propostos e com o referencial tedrico.

Por fim, o Capitulo 5 - Expde as conclusdes da pesquisa, retomando os objetivos
e destacando as contribuigdes do estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo € um componente que fornece a base tedrica necessaria para o
entendimento deste trabalho. Apresentam-se as principais teorias, conceitos e defini-
cOes existentes sobre as areas de conhecimento que motivaram a elaboracédo deste
trabalho e que guiaram a execugao do percurso metodologico. Neste capitulo, serdo
explicados os principios da correlagéo de Pearson, causalidade de Granger, regressao
linear, aprendizado de maquina, com destaque para o clustering K-Means, bem como
os métodos Elbow Method (Método do cotovelo), Silhouette Score (Coeficiente de si-
Ilhueta) e PCA, assim como o método de normalizagéo Z-score e remogao de outliers
baseada no Z-score.

2.1 Correlacao de Pearson e Regressao Linear

2.1.1 Correlacdo de Pearson

A correlacado de Pearson é uma medida estatistica que avalia a forca e a diregao
da relagao linear entre duas variaveis, por meio de um numero que vai de —1 a +1. Isto
€, quanto mais proximo dos valores extremos (—1 ou +1), maior € a for¢a da correlagao.
Por outro lado, valores proximos de zero indicam que a correlagao é fraca. Em finan-
cas, ela é amplamente utilizada para medir relagdes entre retornos de ativos, volume
de negociagéao e indicadores econdmicos (Imeni; Bao; Nozick, 2024). Logo, se IBOV
ou as agdes tendem a subir ou cair quando o fluxo estrangeiro aumenta ou diminui,
especificamente, isso pode aparecer como uma correlagcao positiva significativa.

A seguinte formula é utilizada para calcular a correlagao de Pearson, r

A férmula do coeficiente de correlagao de Pearson entre duas variaveis X e Y,
com n observacgoes, é apresentada na Equacao 2.1:

= i1 (i = %) (i =) .
VEL (6 =02 /B i = 5)? (2.1)

r

Onde:

* x; € y; Sdo os valores individuais das variaveis X e Y;
* X e y sédo as médias de X e Y, respectivamente;

* n € 0 numero total de observacgoes;
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* O numerador representa a covariancia entre X e Y;

* O denominador é o produto dos desvios padraode X e Y.

Fonte: Sharma (1996).

Essa férmula mede o grau de correlagdo linear entre duas variaveis. O resultado
esta sempre entre -1 e 1:

* r =1 indica uma correlagao linear positiva perfeita;
« r=—1 indica uma correlagao linear negativa perfeita;

» r =0 indica auséncia de correlagao linear.

Interpretagao:

Valores de r proximos de 1 indicam forte correlagao positiva: quando X aumenta,
Y tende a aumentar.

Valores de r proximos de —1 indicam forte correlagdo negativa: quando X au-
menta, Y tende a diminuir.

Valores de r proximos de 0 indicam fraca ou nenhuma correlagao linear.

2.1.2 Regressao Linear

A Regressao linear é utilizada para descrever a relacio linear entre variaveis.
Existem dois tipos de regressao linear, a regressao linear simples e a regressao linear
multipla. Nesse trabalho, é utilizada a regresséo linear simples, nela € descrita a rela-
¢ao linear entre uma variavel independente e sua variavel dependente correspondente.
Essa relagcao é expressa como uma linha reta.

A correlagédo de Pearson e a regressao linear estdo intimamente relacionadas.
A correlacao mede a intensidade e a diregao da associacgao linear entre duas variaveis,
enquanto a regressao linear busca modelar essa relagao por meio da Equagéao 2.2:

Y=0+BX+¢ (2.2)

Onde:

» Y é a variavel dependente;

* X € a variavel independente;
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* a é o intercepto (constante);
» B é o coeficiente angular (inclinagcédo da reta);

* £ é o erro aleatoério.

Fonte: Montgomery, Peck e Vining (2012).

Em particular, quando as variaveis sdo padronizadas (isto €, tém média 0 e des-
vio padrao 1), o coeficiente de regressao 3 torna-se igual ao coeficiente de correlagéo
de Pearson r.

Dessa forma, a correlagcao de Pearson pode ser vista como um caso especifico
da regresséao linear, onde o foco esta apenas na forga e direcdo da associagéo, e nao
na estimativa dos valores de Y a partir de X.

2.2 Causalidade de Granger

A partir do calculo do coeficiente de correlacdo de Pearson, é possivel verificar
a existéncia de similaridades entre as variaveis analisadas. Contudo, mesmo que se
observe um alto grau de correlagao, isso nao implica, necessariamente, em uma re-
lagdo de causalidade entre elas (Imeni; Bao; Nozick, 2024). Em outras palavras, uma
variagdo em um ativo n&o significa, necessariamente, que ela cause uma variagdo em
outro. Essa correlagdo pode, na verdade, refletir a influéncia de fatores subjacentes
comuns, como condigbes macroeconémicas, aspectos psicolégicos dos investidores
ou outros elementos com impacto relevante (Imeni; Bao; Nozick, 2024).

Nesse sentido, a causalidade de Granger serve para verificar se uma série tem-
poral € util em termos de previsdo de outra série temporal, ou seja, se uma variavel
X precede temporalmente uma variavel Y, quando valores defasados de X, além de
valores defasados de Y, ajudam a prever o valor presente de Y.

Essa abordagem é relevante neste trabalho, pois permite investigar se o com-
portamento do fluxo de investidores estrangeiros antecipa (ou € antecipado por) mo-
vimentos no indice Ibovespa e das a¢des que o compdem, assim como a relagao de
causalidade entre o préprio IBOV e essas acoes.

A causalidade pode ser unidirecional — quando apenas uma variavel contribui
para prever a outra — ou bidirecional, quando ambas possuem capacidade preditiva
mutua.

Sejam duas séries temporais X; e Y;. Para verificar se X causa Granger Y,
comparam-se dois modelos, como é€ visto na Equagao 2.3 e Equacéo 2.4:
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)4
y=0p+ ) oY i+& (2.3)
i=1
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p
/}/le‘fj + Uy (24)
i=1 j=1

A hipdtese nula do teste de causalidade de Granger € apresentado na Equa-
cao 2.5:

Hy:nn=pn=-=%=0 (2.5)

Ou seja, as defasagens de X; ndo contribuem significativamente para explicar
Y;, implicando que X; ndo causa Granger Y;.

Fonte: Granger (1969).

Para testar essa hipotese, utiliza-se o teste F.

» Se o valor-p (p-value) for menor que 0,05, rejeita-se Hy, indicando que X; causa
Granger Y;.

» Caso contrario, ndo ha evidéncias estatisticas suficientes para afirmar a existén-
cia de causalidade de Granger.

O teste pode ser feito em ambas as dire¢des, verificando se X; causa ¥; e se Y;
causa X;, configurando situagdes de causalidade unidirecional ou bidirecional.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina € uma subarea da inteligéncia artificial (IA) voltada
ao desenvolvimento de modelos computacionais que, a partir de dados, conseguem
identificar padrdes e realizar estimativas ou auxiliar na tomada de decisdes, sem que
tenham sido programados explicitamente para executar tarefas especificas. Segundo
Rautio (2024), O aprendizado de maquina, ao contrario das estatisticas tradicionais,
geralmente lida com conjuntos de dados grandes e complexos”. Complementando,
(Chollet, 2021 apud Rautio, 2024), destaca que "O aprendizado de maquina, um ramo
da Inteligéncia Atrtificial (IA), teve um crescimento notavel desde a década de 1990, im-
pulsionado por avangos no poder computacional e pela disponibilidade de conjuntos
de dados maiores”.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em duas
categorias principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado.
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2.3.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o modelo € treinado utilizando dados de en-
trada associados as respectivas saidas esperadas. Esse método permite que o algo-
ritmo identifique padrdes subjacentes nos dados para realizar previsdes ou classifica-
¢bes. Durante o treinamento, o modelo compara as saidas previstas com os resultados
reais e ajusta iterativamente seus parametros para minimizar os erros. Essa aborda-
gem é amplamente empregada em tarefas de classificagao e regressao, sendo util em
contextos onde existem rétulos claros para os dados.

2.3.2 Aprendizado n&o supervisionado

Diferentemente do aprendizado supervisionado, o aprendizado nao supervisi-
onado busca identificar padrbes ou estruturas ocultas nos dados sem a necessidade
de rétulos. Essa abordagem néo exige dados rotulados, concentrando-se em enten-
der como os sistemas podem autonomamente adquirir representacdes que refletem
a estrutura estatistica do conjunto de dados. Como mencionado por Johnston; Jones;
Kruge (2019 apud Rautio, 2024, p. 9), o aprendizado nao supervisionado ndo esta
vinculado a saidas explicitas ou avaliagdes ambientais associadas a cada entrada.

No aprendizado ndo supervisionado, o objetivo € identificar padrées ou estrutu-
ras ocultas dentro dos dados. Ao contrario do aprendizado supervisionado, essa abor-
dagem requer apenas a entrada de dados brutos, ou seja, ndo exige dados rotulados,
concentrando-se em entender como os sistemas podem autonomamente adquirir re-
presentacdes que refletem a estrutura estatistica do conjunto de dados.

"Ao contrario do aprendizado supervisionado que engloba o conjunto de pro-
blemas de ter um conjunto de dados rotulado que pode ser usado para classificar ou
ajustar uma linha de regressao, o aprendizado n&o supervisionado ndo envolve saidas
explicitas ou avaliagbes ambientais vinculadas a cada entrada”(Rautio, 2024).

Neste trabalho, a abordagem nao supervisionada sera utilizada para identificar
padrdes e correlagdes. O método selecionado para esta analise € o clustering, deta-
Ihado na proxima secgao.

2.3.3 Clustering

O clustering € uma técnica de aprendizado de maquina ndo supervisionado
que organiza dados em clusters com base em caracteristicas similares. Cada cluster
reune elementos que possuem maior similaridade entre si, em relagao aos pertencen-
tes a outros clusters. Essa técnica € amplamente utilizada em diversas areas, incluindo
finangas, onde é aplicada para identificar padroes e tendéncias ocultas que auxiliam
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na elaboracéao de estratégias e na mitigacao de riscos(Imeni; Bao; Nozick, 2024; Marti
et al., 2017).

Essa técnica é aplicada por investidores para analisar e desenvolver melhores
abordagens de negociagao, além de ajudar a construir portfélios diversificados. Com
isso, os investidores conseguem diminuir as perdas, preservar o capital e apostar em
negociagcdes mais arriscadas sem aumentar o risco total (Ezugwu et al., 2022). De
acordo com os estudos em (Marti et al., 2017), solugbes baseadas em técnicas de
clustering e de redes, além de melhorar a precisdo econdmica, podem servir de apoio
para projetar politicas financeiras, detectar riscos, desenvolver indicadores que podem
prever crises ou para recuperacao econdmica. Ainda levando em consideragao o tra-
balho de (Marti et al., 2017), "As previsdes de lucro por agao preparadas com base em
dados estatisticamente agrupados (clusters) superam as previsdes feitas em dados
agrupados em critérios industriais tradicionais, bem como previsdes preparadas por
técnicas de extrapolacdo mecanica”

De forma geral, as técnicas de clustering sao divididos em dois principais grupos:
O hierarquico e o particional.

2.3.3.1 Algoritmos hierarquicos de agrupamento

O clustering hierarquico organiza clusters de forma hierarquica, ou seja, os da-
dos sao particionados em niveis, criando uma estrutura de arvore conhecida como den-
drograma. Os clusters podem ser organizados de cima para baixo ou de baixo para
cima. A abordagem de baixo para cima € denominada método aglomerativo, enquanto
a abordagem de cima para baixo € chamada de método divisivo.

No método aglomerativo, cada ponto de dado é tratado inicialmente como um
cluster individual. Esses pontos sao iterativamente mesclados em clusters maiores,
formando os varios niveis da hierarquia. A cada iteracao, os dois clusters mais seme-
Ihantes (ou préximos) sdo combinados em um unico cluster, até que todos os pontos
pertengam a um unico cluster ou atenda-se ao critério de parada. Ja o método divisivo
inicia com todos os pontos em um unico cluster, que é dividido iterativamente em sub-
clusters menores até que cada ponto de dado forme um cluster unico ou atenda-se ao
critério de parada.

A unido ou separagao de subconjuntos de pontos € baseada na generalizagao
da distancia entre pontos individuais para a distancia entre subconjuntos de pontos. No
clustering hierarquico, trés métricas fundamentais sdo empregadas para determinar a
distancia entre pontos: ligacao simples, ligagdo média e ligagdo completa (Ezugwu et
al., 2022).
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2.3.3.2 Algoritmo de agrupamento particional

O agrupamento particional visa dividir os dados em um numero pré-definido de
clusters, onde os dados sdo organizados em grupos sem qualquer estrutura hierar-
quica. A ideia é que a divisdo seja feita de maneira que a similaridade dentro de cada
cluster seja alta e a similaridade entre os clusters seja baixa. O clustering particional
€ um método de agrupamento em que os dados séo divididos em um numero fixo de
clusters nao hierarquicos, onde cada ponto de dados pertence a exatamente um clus-
ter. Diferentemente do clustering hierarquico, que constréi uma estrutura hierarquica
de clusters, o clustering particional divide diretamente os dados em um conjunto pré-
definido de clusters.

A distancia euclidiana ou o critério de erro quadrado € amplamente usado no
clustering particional, sendo o objetivo geral encontrar a particdo que minimiza o erro
quadrado para um numero fixo de clusters. Nos algoritmos particionais, 0 numero de
clusters, comumente chamado de "K”, precisa ser escolhido antes da execucédo do
algoritmo, o que pode dificultar a definigdo do valor ideal de K. Essa escolha é espe-
cialmente desafiadora em dados do mundo real, frequentemente caracterizados por
alta densidade e dimensionalidade, bem como por clusters com formas, tamanhos e
densidades variadas (Ezugwu et al., 2022).

Ao analisar os dois métodos, € possivel identificar vantagens e desvantagens.
A principal limitacdo dos métodos particionais € a necessidade de definir o numero K
de clusters previamente, exigindo o uso de técnicas auxiliares para determinar esse va-
lor, n&o fazer isso pode resultar em agrupamentos que orientam mal os processos de
tomada de decisdo. Por outro lado, os métodos hierarquicos ndo requerem um numero
pré-definido de clusters, permitindo um trabalho mais dindmico, adaptavel as necessi-
dades do projeto. Contudo, os métodos hierarquicos enfrentam desafios em relagao a
complexidade computacional e a imprecisao dos critérios de terminagédo. Além disso,
seu tempo de execucgao pode ser elevado em conjuntos de dados grandes e com alta
dimensionalidade, pois requerem memoria proporcional ao quadrado do numero de
grupos na particao inicial (Ezugwu et al., 2022).

Por outro lado, agrupamento particional em especial o K-means tende a ser
mais rapido que o hierarquico, sendo adequado também a trabalhar com problemas
de clusters envolvendo grandes conjuntos de dados. Ainda de acordo com as conclu-
sbes de (Ezugwu et al., 2022), os algoritmos particionais sao preferiveis para a des-
coberta de padrbes e embora os métodos nesses dois grupos tenham se mostrado
muito eficazes e eficientes, ambos sédo sensiveis a ruidos e outliers (valores atipicos
ou discrepantes dos valores demais) e geralmente dependem do fornecimento de co-
nhecimento prévio ou informagdes sobre o numero exato de clusters.
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Neste trabalho, sera utilizado o método de clustering particional K-means, de-
vido a sua adequagéao a analise de grandes conjuntos de dados e a descoberta de
padrées de agrupamento. Segundo (Ahmed; Seraj; Islam, 2020 apud Rautio, 2024),
o algoritmo K-means pode ser considerado um dos algoritmos de agrupamento mais
poderosos e utilizados na area de pesquisa.

2.3.4 K-Means

O algoritmo K-means € uma técnica de particionamento baseada em centréides,
que separa um conjunto de N amostras em K clusters distintos. Cada cluster é deno-
tado como Cn, onde n varia de 1 a K. Cada cluster possui uma média que representa
as amostras dentro dele, chamada de centroide, que € uma medida do ponto central do
cluster. Inicialmente, € necessario definir o numero K de clusters. Em seguida, K pon-
tos sdo escolhidos aleatoriamente dentro do conjunto de amostras para representar
os clusters ou centroides iniciais. Cada ponto do conjunto de dados é entao atribuido
ao cluster cujo centroide esta mais proximo. O método mais comum para determinar
essa proximidade € o calculo da distancia euclidiana entre os pontos, embora também
possa ser baseado em outras métricas, como a soma dos critérios de erro quadrado.

ApOs a atribuicdo inicial dos pontos, os centroides de cada cluster sao recal-
culados como a média dos pontos atribuidos a eles. Esse processo de atribuicdo de
pontos e atualizacdo dos centrbides se repete iterativamente até que os centroides
nao mudem mais. Dessa forma, a similaridade intracluster € gradualmente melhorada
a cada iteracao.

Para utilizar o algoritmo de particionamento, € fundamental determinar o numero
K ideal de clusters para as amostras disponiveis. O K-means é conhecido por ser
sensivel a essa definicdo inicial, e uma escolha inadequada pode levar a resultados
subotimos (Imeni; Bao; Nozick, 2024; Ezugwu et al., 2022). Identificar com precisao o
numero ideal de clusters em um conjunto de dados pode ser um processo complexo,
geralmente realizado por meio da avaliagao de particbes de cluster obtidas apds varias
iteracdes do algoritmo com valores variados de K. (Rautio, 2024).

O numero ideal de clusters é frequentemente identificado com o auxilio de mé-
todos de validacao intracluster, sendo os mais utilizados o Elbow Method (Método do
Cotovelo) e o Silhouette Score (Coeficiente de Silhueta).

Uma explicacdo mais detalhada sobre esses métodos e como eles sao utiliza-
dos para a definicdo de K clusters sera apresentada nas proximas segoes.
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2.3.5 Pré-processamento para o Cluster

Como mencionado anteriormente, algoritmos de clustering sao sensiveis a rui-
dos e outliers, que sdo pontos distantes do centroide do cluster e acabam sendo forga-
dos a integrar o grupo, distorcendo a forma do cluster (Ezugwu et al., 2022). Portanto,
antes de utilizar o conjunto de dados para gerar o clustering, € fundamental realizar
um pré-processamento, com o objetivo de eliminar dados ausentes ou normalizar as
variaveis. A normalizacdo garante que todas as variaveis estejam na mesma escala,
0 que melhora o desempenho e a estabilidade do modelo, além de evitar que valores
extremos afetem desproporcionalmente a formacao dos clusters, resultando em agru-
pamentos que podem nao refletir com precisao as caracteristicas financeiras reais do
conjunto de dados.

A remocao de valores discrepantes (outliers) € uma etapa essencial na prepa-
racao dos dados para analise de clustering, pois algoritmos como o K-means podem
ser negativamente impactados pela presenga desses valores extremos (Marti et al.,
2017). De acordo com o estudo de (Rautio, 2024), valores que se distanciam signifi-
cativamente dos demais podem influenciar excessivamente a formagao dos clusters,
prejudicando a representatividade dos dados financeiros. Ao eliminar esses outliers, 0s
algoritmos conseguem identificar clusters mais precisos e representativos, baseados
nas tendéncias gerais dos dados.

Além disso, a remocéao de outliers é crucial para facilitar comparagbes entre
diferentes entidades. Valores extremos podem distorcer as comparacgdes financeiras,
criando diferengas artificiais. Ao remover esses pontos, o conjunto de dados se torna
mais uniforme, tornando as comparagdes mais precisas e confiaveis. O processo de
remocao de outliers envolve a definicdo de uma funcédo que identifique e elimine es-
ses valores extremos, sendo aplicada a diversas colunas do conjunto de dados para
minimizar o impacto desses valores nos modelos estatisticos.

2.3.6 Validagao de clustering

Um aspecto crucial ao trabalhar com técnicas de clustering é a avaliagdo dos
agrupamentos resultantes, com o objetivo de identificar o que melhor reflete as carac-
teristicas dos dados de entrada. Essa avaliacdo pode ser realizada por meio de trés
abordagens principais: validagao interna, validacio relativa e validacédo externa.

A validagao interna foca na analise dos agrupamentos a partir de caracteristicas
intrinsecas dos clusters, sem a necessidade de dados rotulados. Nessa abordagem,
a qualidade dos clusters é avaliada com base em dois principais critérios: coesao (ou
agregacao), que reflete a similaridade entre os elementos pertencentes ao mesmo
cluster, e separagao entre os clusters, que analisa a distancia entre os agrupamentos.
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Clusters bem formados devem apresentar alta coesao interna e uma boa separacgao,
ou seja, os elementos dentro de um cluster devem ser altamente semelhantes, en-
quanto os clusters distintos devem estar suficientemente afastados uns dos outros. Os
meétodos mais utilizados para validar clusters internamente incluem o E/bow Method,
o Silhouette Score, o Davies-Bouldin Index e o Dunn Index, que ajudam a mensurar a
qualidade dos clusters em termos de coeséo e separacao (Rautio, 2024).

A validagao relativa, por sua vez, envolve a modificacdo dos parametros do
algoritmo de clustering, como o numero de clusters ou os critérios de distancia, para
observar como essas alteragdes impactam a formacao dos clusters. Essa abordagem
permite ajustes no modelo de clustering de forma iterativa, com o objetivo de identificar
a configuracdo que melhor se adapta aos dados, e fornece os melhores resultados.

Por fim, a validacao externa é frequentemente utilizada para comparar os resul-
tados de clustering com rotulos ou informagdes externas preexistentes, como classes
ou categorias conhecidas. O objetivo dessa validacao é verificar a preciséo e a con-
sisténcia do agrupamento em relagcéo a "verdade externa”, ou seja, verificar como 0s
clusters gerados se alinham com rétulos previamente conhecidos. Esse tipo de vali-
dacao é especialmente util para selecionar o método de clustering mais adequado ao
problema em questado, uma vez que possibilita a comparag¢ao dos resultados obtidos
com a realidade observada nos dados rotulados.

No contexto deste trabalho, optou-se por n&o utilizar rétulos ou informacdes
externas preexistentes para validar o clustering. Em vez disso, o foco esta totalmente
nos métodos de validagao interna. Os métodos escolhidos para essa tarefa sao o E/bow
Method (Método do Cotovelo) e Silhouette Score (Coeficiente de Silhueta), que séo
amplamente utilizados para identificar o numero ideal de clusters, ou seja, o valor de
K para o algoritmo de clustering.

2.3.7 Elbow Method

De forma simplificada, o algoritmo de clustering, nesse caso o K-means, € apli-
cado com diferentes valores de K. Em seguida, calcula-se a soma das distancias qua-
draticas dentro de cada cluster, também chamada de inércia ou Sum of Squared Errors
(SEE). A medida que o valor de K aumenta, a inércia tende a diminuir. No entanto, apés
um certo ponto, a reducao da inércia se torna menos expressiva. Esse ponto de infle-
xao, onde a taxa de diminuicdo desacelera, € conhecido como o "cotovelo’e indica o
valor ideal de K.
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2.3.8 Silhouette Score

O coeficiente de Silhueta mede o quao bem cada ponto esta agrupado com os
pontos do seu proprio cluster, assim € uma métrica que pode ser usada para avaliar
a "qualidade”dos clusters formados, determinando quao distantes e distinguiveis os
clusters sao (Vanhala; Jarvi; Heikkonen, 2023).

O valor da pontuacéo é calculado considerando tanto as distancias intra-cluster
quanto inter-cluster. A pontuagao de silhueta pode ser usada, por exemplo, em técnicas
de agrupamento probabilistico, centréide e hierarquico.

Para cada ponto i, o indice de silhueta s(i) é calculado pela Equagéo 2.6:

. b)) —a(i)
) = ax {a (). b7 (2.6)

onde:

* a(i) é a distancia média entre o ponto i e todos os outros pontos no mesmo
cluster (coeséo);

* b(i) € a menor distancia média entre o ponto i e os pontos de qualquer outro
cluster ao qual i ndo pertence (separacgao).

Fonte: Rousseeuw (1987).
Interpretacgao:

O valor de s(i) esta no intervalo [—1, 1], e sua interpretacéo é:

* s(i) = 1: O ponto esta bem atribuido ao seu cluster.
* s(i) = 0: O ponto esta na fronteira entre dois clusters.

* s(i) =~ —1: O ponto pode estar atribuido ao cluster errado.

2.4 PCA (Principal Component Analysis)

A analise de Componentes Principais (PCA) € um dos métodos mais comuns de
reducido de dimensionalidade, ela transforma variaveis correlacionadas em um novo
conjunto de variaveis nao correlacionadas (componentes principais), preservando o
maximo possivel da variancia dos dados (Vanhala; Jarvi; Heikkonen, 2023).A PCA
tem como objetivo encontrar o caminho nos dados onde os pontos variam mais, ma-
ximizando a variancia. Em outras palavras, quais componentes s&o os mais dominan-
tes(Rautio, 2024).
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O primeiro componente principal (PC1) explica a maior parte da variagao nos
dado. Ja O segundo componente (PC2) explica a maior parte da variancia restante, e
assim por diante.

Seja X uma matriz de dados com n observagdes e p variaveis, centralizada em
relagdo a média. O primeiro passo do PCA é calcular a matriz de covariancia X, dada
na Formula 2.7:

1

n—1

Y= xX'x (2.7)

Em seguida, resolvemos o problema de autovalores com a Formula 2.8:

Yv=Av (2.8)

onde:

v € 0 autovetor (diregdo do componente principal);

» A é o autovalor correspondente (variancia explicada pelo componente).

Os autovalores sao ordenados de forma decrescente, e os autovetores asso-
ciados formam os eixos principais dos dados. A projecdo dos dados nos primeiros k
componentes principais permite uma representacédo mais compacta. Formula 2.9:

Z=XV, (2.9)

onde V, € a matriz formada pelos k primeiros autovetores (componentes princi-
pais), € Z € a nova representacao dos dados com menor dimensionalidade.

Fonte: Jolliffe e Cadima (2016).

O PCA é especialmente util em contextos onde os dados possuem muitas varia-
veis correlacionadas, pois permite manter a estrutura essencial dos dados com menos
variaveis, facilitando a visualizagcao e a analise subsequente.

2.5 Normalizacao e Remocao de Outliers com Z-Score

Neste trabalho todos os dados foram normalizados utilizando a normalizagao
Z-score. Existem varios métodos para normalizagdo, um bastante conhecido é a nor-
malizacdo com Min-Max. Ao contrario da normalizagao min-max, que forca os dados
para o intervalo [0, 1], o z-score mantém a distribuicédo original, apenas centralizando
e escalando.
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Além da normalizagao, este trabalho também aplicou uma remocéao de outliers
baseada no Z-score, com o objetivo de eliminar valores que estivessem estatistica-
mente distantes da média e que pudessem distorcer analises posteriores.

O z-score transforma os dados para que tenham média 0 e desvio padrao 1,
usando a férmula 2.10:

(2.10)

Onde:

* x € o valor original da variavel,

u é a média dos dados da variavel,

o € o desvio padrao dos dados da variavel,

z € o valor padronizado (Z-score).

Fonte: Jolliffe e Cadima (2016).
Interpretagao:

O valor de z indica quantos desvios padrao (o) o valor x esta distante da média
(u). Especificamente:

* Se 7 =0, o valor esta exatamente na média;
* Se z > 0, o valor esta acima da média;

e Se 7 < 0, o valor esta abaixo da média.

A técnica de normalizagcdo é especialmente util quando se deseja comparar
variaveis com escalas diferentes ou quando se aplicam algoritmos que assumem da-
dos centrados e escalados, como regressao linear, analise de componentes principais
(PCA) e algoritmos baseados em distancia, como o K-means.

Ja na técnica de remoc¢ao de outliers, embora utilize a mesma férmula apresen-
tada anteriormente, o Z-score neste contexto tem uma fungao distinta: identificar valo-
res atipicos (outliers). Para isso, considera-se que qualquer valor cujo Z-score absoluto
seja superior a um determinado limite, comumente |z| > 3, estexcessivamentedistantedamdia, sendocla
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3 ESTRATEGIA METODOLOGICA

Este capitulo descreve detalhadamente os procedimentos adotados para inves-
tigar a influéncia dos investimentos estrangeiros sobre o Ibovespa e agdes brasileiras.
Inicialmente, apresentam-se as ferramentas utilizadas no desenvolvimento do modelo,
seguidas da descricao das fontes de dados, que incluem os fluxos de capital estran-
geiro e os pregos do IBOV e das agdes, bem como o calculo dos indicadores. Na
sequéncia, sdo explicadas as etapas de preparagdo e normalizacdo dos dados, os
critérios de selecao das séries temporais e as diferentes janelas de analise.

3.1 Ferramentas Utilizadas

Para o desenvolvimento deste trabalho e analise dos resultados, foi utilizada a
linguagem de programacao Python, juntamente com suas bibliotecas especializadas.

3.1.1 Python

Python é uma linguagem de programacéo de alto nivel, de propdsito geral, am-
plamente utilizada na area de ciéncia de dados. Destaca-se por sua sintaxe simples,
legivel e de facil implementagédo. E considerada uma das linguagens mais populares
do mundo, o que se deve, em grande parte, a sua vasta comunidade ativa e a ampla
disponibilidade de bibliotecas para as mais diversas finalidades.

As bibliotecas do Python consistem em conjuntos de cddigos prontos que po-
dem ser importados e reutilizados, o que permite ao usuario executar tarefas comple-
xas de forma rapida e eficiente, sem a necessidade de desenvolver algoritmos do zero.

Por conta dessas caracteristicas, o Python foi a linguagem escolhida para o de-
senvolvimento desse trabalho. Ele oferece bibliotecas que possibilitam desde a coleta
e o tratamento de dados, até a aplicacao de métodos estatisticos como a correlagao
de Pearson, regressao linear e causalidade de Granger, além da implementagao pra-
tica de algoritmos de agrupamento como o K-means. Também conta com ferramentas
robustas para visualizacdo de dados, como graficos e tabelas.

A seguir, sdo listadas as principais bibliotecas utilizadas:

« yfinance: Utilizada para recuperar dados histéricos do IBOV e das agdes direto
da plataforma Yahoo Finance.

« Pandas: Otimo para manipular e organizar os dados em estruturas.
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» Matplotlib e Seaborn: Criagdo de graficos e visualizagbes para analise dos re-
sultados.

 scipy.stats: Usada para estatisticas descritivas e testes, incluindo pearsonr, lin-
regress, zscore.

 sklearn.cluster: Para a implementacao do algoritmo KMeans.
» sklearn.metrics: Para o calculo do Silhouette Score.

+ sklearn.decomposition: Para aplicacdo de PCA (Analise de Componentes Prin-
cipais).

» statsmodels.tsa.stattools: Realizagéo do teste de causalidade de Granger com
grangercausalitytests.

3.2 Coleta dos dados

Para a realizagédo dos testes, foram utilizados trés conjuntos principais de da-
dos: os investimentos estrangeiros, os precos do indice Ibovespa (IBOV) e os pregos
de acdes brasileiras. A coleta foi realizada com o uso de bibliotecas especificas da
linguagem Python, a fim de garantir a atualizagao, integridade e precisao das informa-
coes.

3.2.1 Investimentos Estrangeiros

Os dados referentes aos investimentos estrangeiros foram obtidos por meio de
um relatério diario emitido pela B3. Este relatério é disponibilizado em formato PDF,
sendo necessario utilizar a biblioteca pdfplumber, que permite a extragao estruturada
das informacdes contidas no documento.

Embora o relatério seja emitido diariamente, os dados relativos aos investimen-
tos estrangeiros nao sao disponibilizados todos os dias. Além disso, quando publica-
dos, geralmente referem-se a transag¢des ocorridas com dois dias de atraso em relagao
a data de divulgacao.

O principal indicador utilizado é a participagado percentual dos investimentos,
dada por:

Compras—Vendas) « 100

Participagéo Percentual =
articipagao rercentua <Compras+VendaS

Este indicador percentual foi utilizado para investigar a correlagéo entre o fluxo
estrangeiro e o indice IBOV, bem como entre o fluxo estrangeiro e as ag¢des individuais.
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3.2.2 IBOV e Acdes

Os dados histéricos de precos do indice Ibovespa e das agdes selecionadas
foram coletados por meio da biblioteca yfinance, que fornece acesso a Application
Programming Interface (API) do Yahoo Finance. Para isso, s&o utilizados os chamados
tickers, que sao codigos de negociagao dos ativos financeiros.

» Para o indice Ibovespa, foi utilizado o ticker: "BVSP.

» Para as acgdes, exemplos de tickers utilizados incluem: VALE3.SA, PETR4.SA,
ITUB4.SA, BBAS3.SA, entre outros.

Foram coletadas, para cada ticker, as datas de negociagédo e os valores de
fechamento.

ApOs a coleta dos pregos de fechamento, foi realizado o calculo dos retornos
percentuais diarios, tanto para o IBOV quanto para as agdes. Esse calculo é necessario
para transformar os pregos absolutos em uma série que represente a variacdo percen-
tual diaria dos ativos, permitindo a analise de desempenho, volatilidade e correlacéo
com outras variaveis. A formula utilizada é:

P—P_
R, = <’—’1) % 100
P

* R; representa o retorno percentual no dia ¢;

Onde:

» P, é o prego de fechamento do ativo no dia ¢;

* P,_; € o preco de fechamento do ativo no dia anterior (r — 1).

Essa formula é utilizada para calcular a variagao percentual diaria com base nos
precos de fechamento. O objetivo é transformar os valores brutos de preco em uma
métrica relativa, que permite comparar diferentes ativos entre si e realizar analises
estatisticas, como correlagao, regresséao e clustering.

3.3 Preparacao e Normalizacao

Apos a coleta dos dados, € feita a preparagao e normalizacdo desses dados
para, entao, utiliza-los nos métodos de correlagao propostos. Essa etapa tem o objetivo
de garantir a consisténcia, a dimensionalidade, a escalabilidade e a comparabilidade
dos dados para analises estatisticas e de clusters. Dependendo do objetivo, essas
etapas podem ser realizadas mais de uma vez e em ordens diferentes.
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3.3.1 Alinhamento Temporal

Como mencionado anteriormente, os dados da B3 sao divulgados com um
atraso de dois dias. Por esse motivo, ha datas em que nao estao disponiveis infor-
magcdes sobre os investimentos estrangeiros. Além disso, pode haver datas em que o
IBOV ou determinadas ag¢des nao apresentem registros validos.

Assim, é necessario alinhar cronologicamente todas as séries, utilizando como
referéncia as datas em que todos os conjuntos de dados possuem valores validos. Isso
garanta que os calculos estatisticos sejam realizados sobre pares de dados consisten-
tes.

3.3.1.1 Remocgéo de Outliers e Normalizagéo

Alguns dos métodos utilizados neste trabalho, como regressao linear, causali-
dade de Granger, K-means e PCA, séo sensiveis a presencga de outliers, pois podem
distorcer medidas estatisticas como média, correlagao e inclinagéo de regressodes.

Ja a normalizagao dos dados elimina efeitos de escala, evitando a comparacéao
direta entre valores brutos, que podem ser muito altos, e dados percentuais. Exceto a
correlagdo de Pearson, que € insensivel a esses valores (embora possa ser normali-
zada), os métodos de Granger, K-means e PCA sao sensiveis.

Neste trabalho, é utilizada a normalizagao Z-score. Além disso, foi adotado um
procedimento de remogao de outliers também baseado no Z-score, no qual pares de
valores foram descartados caso apresentassem Z-score superior a um limite predefi-
nido.

3.3.2 Remocao de dados ausentes

Mesmo apds o alinhamento temporal, ainda podem existir pares de dados em
que um ou ambos apresentem valores ausentes, nulos ou inconsistentes. Apds a re-
mocao desses dados, os métodos deixam de ser influenciados por essas lacunas.

3.4 Aplicacao dos Métodos

ApoOs as etapas de coleta, preparacdo e normalizagao dos indicadores, os da-
dos estado prontos para a aplicagao das técnicas estatisticas propostas neste trabalho,
como a correlagcao de Pearson, a causalidade de Granger e K-Means.

Esses processos foram realizados para diferentes janelas de séries temporais.
Inicialmente, foram selecionados periodos brutos de 30, 90, 150, 210 e 300 dias cor-
ridos. No entanto, apds o alinhamento temporal com os dados, preparagao e normali-
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zagao, essas janelas foram ajustadas para conter, respectivamente, 22, 62, 101, 138
e 202 observacodes validas.
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4 RESULTADOS

Apos a execucgao de todo o processo descrito no capitulo anterior, os dados fo-
ram aplicados nas analises de correlagdo de Pearson, regressao linear, causalidade de
Granger, K-means e PCA, considerando diferentes janelas de séries temporais, com
22,62, 101, 138 e 202 pares de amostras. Inicialmente, foi analisada a relagao entre o
fluxo de investimento estrangeiro e o IBOV. Em seguida, investigou-se a relagéo entre
0 IBOV e as a¢des mencionadas, e, por fim, entre o fluxo de investimento estrangeiro e
essas mesmas acoes. A partir dessas analises, é possivel avaliar a intensidade da re-
lagdo entre essas variaveis, bem como investigar possiveis relagdes de causa e efeito.
Para isso, foram utilizados trés métodos principais: correlagao de Pearson, regressao
linear e teste de causalidade de Granger.

Os dados utilizados nesta pesquisa compreendem o periodo de 2024-08-19 a
2025-06-14. A (Figura 1) apresenta o grafico da relagéo dos valores do IBOV com a
participacao dos investidores durante o periodo mencionado. Ja a (Figura 2) apresenta
esse mesmo grafico, mas com os dados ja normalizados.

Figura 1 — Relago entre prego do IBOV e participagdo de investidores

Preco do IBOV vs Participacéo de Investidores (Atraso de 0 dias)

140000 —————1BOV-
——~- Investidor Estrangeiro
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I
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-

Prego do IBOV

125000
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)
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Figura 2 — Séries Temporais Normalizadas

Séries Temporais Normalizadas

Valor Z-score

B

—— IBOV Normalizado
—— Participagdo Normalizada

T T T T T T T T T
] 25 50 75 100 125 150 175 200
Tempo

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A (Tabela 1) apresenta os Tickers usados nesse trabalho para adquirir os dados
das acdes. Nela é possivel ver o nome da empresa relacionado ao ticker e qual o setor
atuante.
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Tabela 1 — Empresas analisadas na pesquisa

Ticker Nome da Empresa Setor
VALE3.SA | Vale S.A. Mineracéo
PETR4.SA | Petrobras PN Petroleo e Géas
ITUB4.SA | Itau Unibanco Financeiro
B3SA3.SA | B3 S.A. (Brasil, Bolsa, Balcao) Financeiro
BBAS3.SA | Banco do Brasil Financeiro
ABEV3.SA | Ambev S.A. Bebidas

WEGES3.SA | Weg S.A. Industrial
PETR3.SA | Petrobras ON Petroleo e Gas
MGLUS.SA | Magazine Luiza Varejo
RENT3.SA | Localiza Transportes
BBDC4.SA | Bradesco PN Financeiro
BBDC3.SA | Bradesco ON Financeiro
SANB11.SA | Santander Brasil (Units) Financeiro
ELET3.SA | Eletrobras ON Energia Elétrica
ELET6.SA | Eletrobras PNB Energia Elétrica
ENGI11.SA | Engie Brasil (Units) Energia Elétrica
GGBR4.SA | Gerdau PN Siderurgia
CSNAS.SA | CSN (Companhia Siderurgica Nacional) | Siderurgia
USIM5.SA | Usiminas PNA Siderurgia
LREN3.SA | Lojas Renner Varejo
AMERS3.SA | Americanas S.A. Varejo
HAPV3.SA | Hapvida Saude
RADL3.SA | Raia Drogasil Saude
HYPE3.SA | Hypera Pharma Saude
RAIL3.SA | Rumo Logistica Transportes
AZUL4.SA | Azul Linhas Aéreas PN Transportes
GOLL4.SA | Gol Linhas Aéreas PN Transportes
CYRE3.SA | Cyrela Brazil Realty Construgéao Civil
MRVE3.SA | MRV Engenharia Construgao Civil
EZTC3.SA | Eztec Construcao Civil
POSI3.SA | Positivo Tecnologia Tecnologia

Fonte: elaborado pelo autor (2025)
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4.1 Fluxo de Investimentos Estrangeiros e IBOV

4.1.1 Correlagdo de Pearson e Causalidade de Granger

A seguir, sao exibidos os graficos de dispersdo com regressao linear e os gra-
ficos de causalidade de Granger para cada uma das séries temporais.

Figura 3 — Grafico de Disperséo (IBOV - Estran- _
geiro) - 22 pares Figura 4 — Grafico de Causalidade de Granger
(IBOV - Estrangeiro) - 22 pares

Dispersao entre IBOV Fechamento e Participagao Investidor Estrangeiro (%) com Regressao Linear
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A (Figura 3) apresenta a correlagdo de Pearson para 22 pares de amostras, com
um coeficiente de correlagao r = 0.6138 e valor-p = 2.3780e-03, indicando uma correla-
¢ao positiva moderada e estatisticamente significativa. A regressao linear reforga essa
relacédo, com R=0.61 e p=0.002.

Ja a (Figura 4) apresenta o grafico de causalidade de Granger, que mostra a
influéncia do IBOV sobre a participacéo estrangeira em 0 defasagens (lags), e a influén-
cia da participacao estrangeira sobre o IBOV em 0 defasagens. Nao foi identificada
causalidade em nenhuma direg¢ao, ndo sendo possivel definir influéncia temporal.

Figura 5 — Gréfico de Dispers&o (IBOV - Estran- _
geiro) - 62 pares Figura 6 — Grafico de Causalidade de Granger
(IBOV - Estrangeiro) - 62 pares
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)
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A (Figura 5) apresenta a correlacdo de Pearson para 62 pares de amostras,
com um coeficiente de correlagao r = 0.8146 e valor-p = 7.9954e-16, revelando uma
forte relacdo entre os dados. Também € exibida uma regressao linear, com R=0.81 e
p=0.000.

Ja a (Figura 6) demonstra o grafico de causalidade de Granger, que mostra
a influéncia do IBOV sobre a participagao estrangeira em 8 defasagens (lags) e a in-
fluéncia da participacao estrangeira sobre o IBOV em 0 defasagens. Nesse caso, pode
ser identificada influéncia do IBOV sobre os investimentos, mas n&o ha influéncia
inversa. Isso indica que o IBOV pode influenciar futuros investidores estrangeiros.

Figura 7 — Grafico de Disperséo (IBOV - Estran- ]
geiro) - 101 pares Figura 8 — Grafico de Causalidade de Granger
(IBOV - Estrangeiro) - 101 pares
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A (Figura 7) apresenta a correlacdo de Pearson para 101 pares de amostras,
com um coeficiente de correlagéo r = 0.5324 e valor-p = 1.0020e-08. Também & exibida
uma regressao linear, com R=0.53 e p=0.000. Um valor menor que nas amostragens
anteriores, mas ainda moderado e significativo.

Ja a (Figura 8) demonstra o grafico de causalidade de Granger, que mostra a
influéncia do IBOV sobre a participagao estrangeira em 3 defasagens (lags) e a influén-
cia da participacao estrangeira sobre o IBOV em 2 defasagens. Nesse caso, pode ser
identificada uma causalidade mutua e dinamica.
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Figura 9 — Gréfico de Dispers&o (IBOV - Estran- _
geiro) - 138 pares Figura 10 — Grafico de Causalidade de Granger
(IBOV - Estrangeiro) - 138 pares
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A (Figura 9) apresenta a correlagao de Pearson para 138 pares de amostras,
com um coeficiente de correlagéo r = 0.5170 e valor-p = 8.4818e-11. Também & exibida
uma regressao linear, com R=0.52 e p=0.000. Exibe correlagdo moderada.

Ja a (Figura 10) demonstra o grafico de causalidade de Granger, que mostra a
influéncia do IBOV sobre a participagao estrangeira em 1 defasagem (lag) e ainfluéncia
da participagao estrangeira sobre o IBOV em 5 defasagens. Nesse caso, a causalidade
ainda é mutua, mas a participagao estrangeira influencia mais o IBOV.

Figura 11 — Grafico de Dispersdo (IBOV - Es- )
trangeiro) - 202 pares Figura 12 — Grafico de Causalidade de Granger
(IBOV - Estrangeiro) - 202 pares
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A (Figura 11) apresenta a correlagao de Pearson para 202 pares de amostras,
com um coeficiente de correlagao r = 0.4605 e valor-p = 5.3921e-12. Também € exibida

uma regressao linear, com R=0.46 e p=0.000. Um resultado abaixo dos anteriores, mas
com uma correlacdo moderada.

Ja a (Figura 12) demonstra o grafico de causalidade de Granger, que mostra a
influéncia do IBOV sobre a participagao estrangeira em 1 defasagem (lag) e a influén-
cia da participagéo estrangeira sobre o IBOV em 10 defasagens. Nesse caso, existe
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apenas um lag de IBOV -> Estrangeiro, e na diregdo contraria existem dez lags, o que
demonstra uma grande influéncia de investimentos sobre IBOV e com efeito prolon-
gado.

A (Tabela 2) apresenta o resumo dos resultados da correlagado de Pearson, as-
sim como da regressao linear entre o fluxo de investimento estrangeiro com IBOV. E
possivel identificar uma queda no valor de correlagéo ao longo do aumento dos pares
utilizados.

Ja a (Tabela 3) apresenta os resultados da causalidade de Granger entre o IBOV
e o fluxo de investimento estrangeiro. E possivel perceber que inicialmente n3o existe
causalidade em nenhuma dire¢do, e ao ponto em que o numero de pares aumenta, a
causalidade passa a ser unilateral na direcao IBOV -> Fluxo, depois bidirecional, e por
fim unilateral com a direcdo tendendo de Fluxo -> IBOV.

Tabela 2 — Resultados: Correlagao e Regresséao (IBOV e Estrangeiro)

Pares | Correlagao Pearson | Valor-p (Pearson) | Regressao Linear
22 0.6138 2.3780e-03 R=0.61, p=0.002
62 0.8146 7.9954e-16 R=0.81, p=0.000
101 0.5324 1.0020e-08 R=0.53, p=0.000
138 0.5170 8.4818e-11 R=0.52, p=0.000
202 0.4605 5.3921e-12 R=0.46, p=0.000

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Tabela 3 — Resultados: Causalidade de Granger e Lags (IBOV e Estrangeiro)

Pares | Granger (IBOV — Fluxo) | Lags (IBOV — Fluxo) | Granger (Fluxo — IBOV) | Lags (Fluxo — IBOV)
22 NAO - NAO
62 SIM 3,4,5,6,7,8,9,10 NAO
101 SIM 7,8,9 SIM 4,5
138 SIM 4 SIM 1,2,3,4,5
202 SIM 4 SIM 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Ao comparar os resultados das séries temporais, observa-se que a correlagao
diminui conforme o numero de pares aumenta. Isso € esperado, pois com amostras
maiores, a variabilidade tende a aumentar. Ainda assim, todas as correlagdes encon-
tradas sao estatisticamente significativas.

Ja na analise de causalidade de Granger, observa-se evidéncia de causalidade
apenas a partir de 62 pares, chegando até a apresentar relagdes bidirecionais. No
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entanto, ao final, observa-se uma forte evidéncia de que os investidores influenciam
o IBOV com maiores defasagens.

Dessa forma, pode-se sugerir que o IBOV impacta as decisdes dos investidores
estrangeiros de maneira rapida, enquanto os investidores afetam o IBOV de forma mais
prolongada.

41.2 K-Means e PCA

A seguir, sdo exibidos o Elbow Method e Silhoutte Score, cluster e o PCA para
cada um das séries temporais.

4.1.2.1 Série Temporal - 22 pares

Figura 13 — Elbow Method e Silhoutte Score - K (IBOV - Estrangeiro) (22 pares)

Elbow Method e Silhouette Score para diferentes valores de K
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)
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A (Figura 13) apresenta um grafico com os resultados do E/bow Method e Si-

Ihouette Score para 22 pares. Apos a analise, é possivel verificar que ambos apontam
o melhor valor de K = 3.

Na (Figura 14) apresentam-se clusters pouco visiveis e com sobreposi¢cdo. Nao
ha padrao claro. Esse comportamento se repete no PCA, conforme mostrado na (Fi-

gura 15).

4.1.2.2 Série Temporal - 62 pares

Figura 16 — Elbow Method e Silhoutte Score - K (IBOV - Estrangeiro) (62 pares)
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Figura 18 — PCA (IBOV - Estrangeiro) - 62 pa-
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0

A (Figura 16) apresenta um grafico com os resultados de Elbow Method e Si-
Ihouette Score para o valor de 62 pares. Apos a analise, é possivel verificar que ambos
apontam o melhor valor de K = 3.
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Nas (Figura 17) e (Figura 18) observa-se a formacéao de trés aglomerados distin-
tos. Nesse caso, ja é possivel identificar uma tendéncia: quanto maior o IBOV, maior é
a participagao estrangeira no agrupamento laranja, enquanto o agrupamento azul apre-
senta baixa participacao e baixo IBOV, podendo indicar momentos de baixa e fuga no

investimento estrangeiro.

4.1.2.3 Série Temporal - 101 pares

Figura 19 — Elbow Method e Silhoutte Score - K (IBOV - Estrangeiro) (101 pares)
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Figura 20 — Cluster k-Means (IBOV - Estran-
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Figura 21 — PCA (IBOV - Estrangeiro) - 101 pa-
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A (Figura 19) apresenta um grafico com os resultados de Elbow Method e Silhou-
ette Score para o valor de 101 pares. Apds a analise, é possivel verificar que ambos

apontam o melhor valor de K = 4.
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Nas (Figura 20) e (Figura 21) apresenta-se mais um agrupamento, em com-
paragao com os anteriores, e a separagao € mais clara. Esse novo agrupamento é
intermediario.

4.1.2.4 Série Temporal - 138 pares

Figura 22 — Elbow Method e Silhoutte Score - K (IBOV - Estrangeiro) (138 pares)
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)
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A (Figura 22) apresenta um grafico com os resultados de Elbow Method e Silhou-
ette Score para o valor de 138 pares. Apds a analise, é possivel verificar que ambos
apontam o melhor valor de K = 3.

Na (Figura 23), os clusters seguem os padrdes das séries anteriores, mas o
agrupamento verde contém mais dados. Como esta no centro, pode indicar neutrali-
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dade no mercado. Da mesma forma, a (Figura 24) apresenta o PCA com essas mes-
mas caracteristicas.

4.1.2.5 Série Temporal - 200 pares

Figura 26 — Cluster k-Means (IBOV - Estran-
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Figura 25 — Elbow Method e Silhoutte Score - K (IBOV - Estrangeiro) (200 pares)
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A (Figura 25) apresenta um grafico com os resultados de Elbow Method e Silhou
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ette Score para o valor de 138 pares. Apos a analise, é possivel verificar que ambos
apontam o melhor valor de K = 4.

outro com baixa participagao e IBOV negativo.

Ja na (Figura 26), os clusters apresentam maior separacdo e mais robustez.
E possivel verificar um agrupamento com alta participacdo estrangeira e alto IBOV, e

Na (Figura 27), é possivel verificar pontos mais compactos e centralizados.
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Logo, com poucos pontos, os clusters sao pouco informativos. No entanto, a
medida que o numero de pontos aumenta, eles se tornam mais bem definidos e come-
¢am a revelar padrées. Da mesma forma, com o aumento das amostras, o PCA passa
a extrair com mais precisao as variagdes relevantes.

Em quase todas as visualiza¢gdes, observa-se um agrupamento de pontos com
alta participagao estrangeira e valores elevados do IBOV, sugerindo uma relagao de
influéncia entre ambos e uma correlacéo positiva.

Dessa forma, fica evidente que o uso do K-means mostrou-se eficiente na seg-
mentagédo do comportamento entre o IBOV e a participacéo estrangeira.

4.2 |IBOV e Acdes

A seguir, sao exibidos os graficos de correlagdo de Pearson entre o IBOV e as
acdes em cada um das séries temporais.

Figura 28 — Correlagdo de Pearson - IBOV e  Figura 29 — Correlagdo de Pearson - IBOV e
Acdes (22 pares) Acdes (62 pares)
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A (Figura 28) apresenta uma alta volatilidade nas correlagdes, que oscilam bas-
tante. Varias agcées mostram momentos de descorrelacédo, ou até mesmo correlagéao
negativa.

Ja na (Figura 29), a correlagdo se mostra mais estavel, embora ainda apresente
momentos de oscilagao.
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Figura 30 — Correlagdo de Pearson - IBOV e
Acdes (101 pares)

Figura 31 — Correlagdo de Pearson - IBOV e
Acdes (138 pares)
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Fonte: elaborado pelo autor (2025) Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Na (Figura 30) a correlacao tende a se manter mais consistentemente positiva.A
correlagao se torna mais estavel e tende a oscilar entre 0.4 e 0.8, e indica uma relagao
mais consistente com o IBOV no médio prazo.

Jana (Figura 31), observa-se uma Correlagao positiva, alta e estavel. Isso mos-
tra que a estrutura do indice IBOV € coesa no longo prazo: as agdes, em sua meédia
ponderada, andam juntas com o indice. A agao parece fortemente ligada ao indice no
longo prazo.

Figura 32 — Correlagdo de Pearson - IBOV e
Acdes (202 pares)
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Na (Figura 32), assim como na (Figura 31), observa-se uma Correlacéo po-
sitiva, alta e estavel. Indica que a agdo segue uma tendéncia estrutural fortemente
relacionada ao IBOV.

4.3 Fluxo de Investimentos Estrangeiros e Agdes

A seguir, sdo exibidos os graficos de correlagdo de Pearson entre o fluxo de
investimentos estrangeiros e as agdes em cada um das séries temporais.
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Figura 33 — Correlagdo de Pearson - Agdes
e Participagdo Estrangeira (22 pa-
res)
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Na (Figura 33) as correlagdes variam de +0,40 a-0,45, com algumas agdes apre-
sentando correlagao positiva moderada e outras com forte correlagdo negativa. Essa
correlagdo negativa pode indicar saida de capital estrangeiro ou um comportamento

oposto ao fluxo de investimento.

Ja na (Figura 34) as correlagdes variam +0,22 até —0,25.

Figura 35 — Correlagdo de Pearson - Agdes e
Participacdo Estrangeira (101 pa-
res)
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Figura 36 — Correlagdo de Pearson - Agdes e
Participagdo Estrangeira (138 pa-
res)
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Figura 37 — Correlagdo de Pearson - Agdes e
Participacéo Estrangeira (202 pa-
res)
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Na (Figura 35) as correlagdes variam de +0,12 até —0,14. E na (Figura 36), as
correlagdes variam de +0,12 até —0,11. Ambas apontam uma correlacdo proximas de
0, indicando fraca ou nenhuma correlagao linear.

Na (Figura 37) as correlagbes variam de +0,12 até —0,11. E apresentam os
mesmos resultados que as amostras com 101 e 138 pares.

Nota-se que a amplitude das correlagdes diminui a medida que o numero de
pares aumenta. O maior valor registrado foi de aproximadamente +0,40, considerado
uma correlagdo moderada. Esse valor aparece na primeira série temporal, com janela
mais curta. Portanto, os investimentos estrangeiros podem exercer pouca influéncia
em acgoes individuais de forma direta.
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5 CONCLUSOES

A andlise das séries temporais entre o IBOV e os investimentos estrangeiros
utilizou técnicas como correlagao de Pearson, regressao linear, teste de causalidade
de Granger, PCA e K-means para investigar relacoes e possiveis causalidades.

Os resultados indicam que, a medida que o numero de pares de dados aumenta,
a forca da correlagao de Pearson tende a diminuir. Essa queda pode estar associada
ao crescimento da variabilidade e do ruido presentes em amostras maiores.

Por outro lado, o teste de Granger demonstrou que, com a ampliagdo da amos-
tra, surge uma influéncia significativa do IBOV sobre o capital estrangeiro. A medida
que a amostra se expande, essa influéncia passa a ser de mao dupla, sugerindo uma
relagao de interdependéncia que se desenvolve ao longo do tempo.

De maneira geral, a correlagdo de Pearson identificou uma associagao positiva
e estatisticamente significativa entre o fluxo de capital estrangeiro e o IBOV, podendo
assumir carater unidirecional ou bidirecional conforme o numero de observagdes dis-
poniveis.

Dessa forma, pode-se sugerir que o IBOV impacta as decisdes dos investidores
estrangeiros de maneira rapida, enquanto os investidores afetam o IBOV de forma mais
prolongada.

Além disso, o K-means e o PCA revelaram padrdes mais claros com o aumento
dos dados, evidenciando agrupamentos com alta participagéo estrangeira e IBOV ele-
vado, reforgcando a existéncia de uma relagao positiva entre ambos.Em quase todas
as visualizagdes, observa-se um agrupamento de pontos com alta participacao estran-
geira e valores elevados do IBOV, sugerindo uma relagédo de influéncia entre ambos.

Dessa forma, fica evidente que o uso do K-means mostrou-se eficiente na seg-
mentagédo do comportamento entre o IBOV e a participagéo estrangeira

Em relagéo a correlagao entre o IBOV e as agdes individuais, a analise indicou
que, no curto prazo, os papeéis podem apresentar movimentos independentes do in-
dice, revelando certa aderéncia, mas ainda com variagdées. No entanto, a longo prazo,
observa-se uma correlacdo mais consolidada, evidenciando que a estrutura do IBOV
€ coesa. em média ponderada, as agdes tendem a acompanhar o desempenho do
indice.

Por outro lado, a correlagéo entre o fluxo de capital estrangeiro e as agdes
apresentou valores mais baixos. No curto prazo, os coeficientes variaram entre +0,40 e
-0,45, enquanto, ao longo do tempo, os valores oscilaram entre +0,12 e -0,11. Observa-
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se, portanto, que a amplitude dessas correlagdes diminui a medida que a quantidade
de pares aumenta. Isso sugere que os investimentos estrangeiros exercem influéncia
limitada sobre o comportamento de agdes individuais.

Esses resultados oferecem uma contribuigao relevante para a compreensao
do comportamento do mercado acionario brasileiro frente a atuagao de investidores
estrangeiros, podendo servir de base para o desenvolvimento de estratégias analiticas
ou modelos preditivos voltados a tomada de decisdo no campo financeiro.

5.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho focou na analise de correlagao entre a participagao de investido-
res estrangeiros e sua relagdo com o comportamento do IBOV e de ag¢des especificas
no mercado brasileiro. Contudo, existem diversos caminhos possiveis para aprofunda-
mento e continuidade da pesquisa.

Uma primeira possibilidade seria aumentar as janelas de amostragem, tanto
em termos temporais quanto no numero de acgdes. Isso permitiria uma avaliagao mais
robusta e sensivel a diferentes ciclos econdmicos e movimentos do mercado. Tam-
bém permitiria entender se os padrdes encontrados se mantém ao longo de diferentes
contextos de mercado.

Além disso, sugere-se relacionar os resultados obtidos com eventos econémi-
cos relevantes ocorridos no periodo analisado. Fatores como crises financeiras, al-
teracbes na taxa de juros, decisdes de politica monetaria, podem ajudar a explicar
variagdes nos fluxos de investimento e na dindmica entre os indicadores.

Adicionalmente, seria interessante analisar os dados por setor de atuacéo das
empresas listadas na B3. Ao dividir as agdes por segmentos da economia (como setor
bancario, varejo, energia, etc.), é possivel observar se o comportamento em relagéo ao
IBOV ou ao fluxo de capital estrangeiro varia de acordo com o setor. Isso pode revelar
padrdes especificos ou sensibilidades setoriais que passam despercebidas em uma
analise mais agregada.

Quanto a metodologia, o presente estudo utilizou a correlagédo de Pearson e
causalidade de Granger como principais medidas estatisticas. Em pesquisas futuras,
propde-se a utilizacdo de outras medidas de correlagdo, como por exemplo, a correla-
cao de Spearman, que é mais robusta a dados nao lineares e a presenca de outliers,
podendo oferecer uma nova perspectiva sobre os dados analisados.

Por fim, ha espaco para aplicar outras abordagens estatisticas, como a analise
de cointegragéao, além de técnicas computacionais mais avangadas, como algoritmos
de aprendizado de maquina, que podem trazer novas descobertas sobre as relagdes
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entre os participantes do mercado.
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