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Abstract

In this work, it was used publicly available information about the investments made by two big different
groups of hedge funds to solve the problem of portfolio composition with the main goal to beat the S&P
500. It was used three different methods to create portfolios of stocks the first method chooses the
stocks which have the highest investment by the funds to create the portfolio, the second method used
the division of stocks in sectors and in the third method, it was implemented an alternative system to
divide the stocks. This system first calculates the partial correlation coefficients of the companies
between each other instead of the normal correlation because with partial correlation it was possible to
remove the influence of the index which is a factor that drives correlation between the returns of the
stocks up, after this, it was applied an agglomerative hierarchical clustering algorithm to divide de stocks.
Only companies belonging to S&P 500 index were used and the simulation period was between fifteen
of August 2013 and fifteen of May 2017. The obtained results were promising because not only it was
possible to obtain better returns than the S&P 500, it was obtained average returns of 76.14 % whereas
S&P 500 obtained 44.6 %, but also it was possible to understand the different kinds of strategy that

works with different kinds of funds.
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Resumo

Neste trabalho foi utilizada informagao disponivel publicamente de dois grandes grupos de hedge funds
com o objetivo de criar portfélios de agdes para obtengio de retornos superiores ao indice S&P 500.
Neste sentido, recorremos a trés métodos diferentes para a resolugéo deste problema; no primeiro séo
escolhidas as agbes com maior participagdo por parte dos fundos para a criagdo do portfélio, no
segundo é utilizado o sistema de divisao de agdes por setores e no terceiro € implementado um sistema
alternativo para divisdo de agdes. Este sistema consiste no calculo dos coeficientes de correlagédo
parcial entre as agdes, utilizando os seus retornos por oposigéo a utilizagao de correlagdo convencional.
A vantagem da correlagdo parcial € que, esta, permite remover a influéncia do indice, que é um fator
que aumenta todas as correlagbes entre os retornos das empresas nas agoes, tendo sido aplicado,
posteriormente, um algoritmo de Clustering hierarquico aglomerativo para divisdo das agbes em
grupos. Foram utilizadas empresas pertencentes ao indice S&P 500 e o periodo de simulagdo esta
compreendido entre quinze de agosto de 2013 e quinze de maio de 2017. Os resultados obtidos foram
bastantes promissores, uma vez que foi possivel obter resultados superiores ao indice S&P 500,
nomeadamente, retornos médios de 76.14 %, enquanto que o S&P 500 obteve 44.6 %, e perceber o

tipo de estratégia que pode resultar com os diferentes grupos de fundos.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta uma contextualizagdo do problema em questao, assim como a sua motivagao

e a estrutura de todo o documento.




1.1 Viséao geral

Os mercados financeiros sdo, sem duvida, muito importantes no bom funcionamento da economia pois,
de uma forma simplista, permitem direcionar fundos de quem os tem em excesso para quem precisa
deles, promovendo, assim, uma economia mais eficiente. A bolsa esta inserida dentro dos mercados
financeiros, existindo uma enorme especulagéo por parte dos intervenientes sobre a direcao que o
mercado bolsista vai tomar, na esperanga de conseguir encontrar um grande investimento; por outro
lado, se a crenga estiver errada, podem ocorrer perdas significativas. De uma forma muito pragmatica,
o mercado bolsista permite ficar rico ou pobre num curto espaco de tempo. Devido a complexidade que
existe em fazer investimentos para um publico que ndo seja muito entendido na area, existe uma forte
regulamentagao para proteger estes mesmos investidores muitas vezes, limitando, as estratégias de

investimento que se podem aplicar.

Com uma estratégia completamente diferente do tipo de fundos ja existentes e mais arriscada, surgiram
0os hedge funds, sendo o primeiro criado por Alfred Winslow Jones, em 1949. A protegdo aos
investidores, nestes fundos, € muito mais reduzida do que noutros, sendo estes destinados a
investidores mais experientes, isto €, aqueles que ja tenham conhecimento da matéria e saibam o que
estdo a fazer, pois se os retornos que podem ser obtidos sdo elevados, também as perdas o podem
ser; a titulo de exemplo, refira-se que durante a crise de 2008, muitos hedge funds encerraram atividade
devido as elevadas perdas que obtiveram. Com a revolugao digital, existindo cada vez mais informacgao
disponivel e, sendo o poder computacional cada vez maior, sdo adotadas cada vez mais técnicas que
recorrem a, por exemplo, machine learrning, para conseguir obter os portfélios de agbes com vista a
obter os melhores retornos possiveis. Mesmo recorrendo a tecnologia para fazer previsdes sobre o
mercado e estudando o0 que se passou no passado, vai existir um fator de aleatoriedade, pois este é
operado por humanos e existem sempre determinados aspetos que n&o sao possiveis de controlar ou

prever.

Tanto investidores como analistas € mesmo o governo tém vindo a classificar as empresas tendo por
base a sua industria desde 1930 [1]. Nos ultimos anos, o sistema utilizado é o Global Industry
Classification Standard (GICS); este sistema é atualizado regularmente, no entanto, foi criado num
periodo diferente e podera ja ndo ser tdo solido como antigamente, isto muito por culpa das empresas
tecnoldgicas. Empresas como a Google e a Apple, ao longo dos ultimos anos, tém vindo a desenvolver
projetos no ramo automdvel, salude, casas inteligentes, entre outros; no entanto, o sistema GICS
classifica-as apenas como pertencentes a industria de Tecnologias de Informag&o. A cada dia que
passa, a tecnologia esta a tornar-se, cada vez mais, uma parte da infraestrutura da empresa, tal como

o marketing, por exemplo, € ndo apenas um setor de industria.

De modo a facilitar a analise de mercado, sdo adotadas varias formas para classificar empresas
conforme as necessidades dos utilizadores; é, por isso, que técnicas como Clustering fazem todo o
sentido serem usadas. Sendo esta uma tarefa nao supervisionada, a ideia principal € descobrir grupos
sem terem sido dados exemplos anteriormente; o objetivo € que os elementos dentro do mesmo grupo

sejam o mais parecidos possivel uns com os outros e o mais diferentes possivel dos outros grupos.




Clustering tem a sua origem no ano de 1932, na area da antropologia, pela mao de Driver e Kroeber,
sendo que o grande “boom”, a nivel de interesse académico e de utilizagao, surgiu nos anos 2000 [2].
Nos dias de hoje, é utilizada em areas como a biologia, a medicina, a robdtica, as ciéncias sociais e
financas. A utilizacdo na area financeira, principalmente associada ao problema de composi¢cao de
portfélios de agbes, é muito interessante pois permite encontrar grupos de agdes com determinadas

caracteristicas dentro de um numero inicial elevado de agdes.

1.2 Motivacao

Numa altura em que cada vez é mais facil ter acesso a informagao e o poder computacional comecga a
ser cada vez maior é, sem duvida, pertinente recorrer a abordagens que utilizem técnicas de Clustering,
que nos permitem chegar a conclusdes que néo era possivel anteriormente. O mercado financeiro é,
sem duvida, um dos mais desafiantes em que se podem utilizar estas técnicas, ndo sé a nivel de
obtencdo de retornos elevados como também para o estudo de uma alternativa ao sistema de
classificagdo da industria utilizado. Os hedge funds comegaram a ser alvo de estudo, devido aos seus
elevados retornos e perdas, como também devido as taxas elevadas que sdo pagas aos gestores, as
quais, sdo alvo de variadas criticas, pois s&do os unicos fundos de investimento com taxas tao elevadas.
Normalmente, os gestores s&do pessoas altamente qualificadas e com muitos conhecimentos no mundo
financeiro, dai muitos investidores estarem dispostos a colocar elevadas quantias no fundo; em certas
situagdes, as compras e vendas que os hedge funds fazem, dita muitas vezes para onde vai o mercado.
A principal motivagéo deste trabalho €&, através da utilizagdo de informagéao disponivel, publicamente,
sobre o0s hedge funds, conseguir obter retornos superiores ao S&P 500 como também ao indice Whale
Index que utiliza unicamente informagdes sobre estes fundos, eliminando as taxas pagas aos gestores,

revelando-se, assim, uma excelente forma de investimento.

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é a criacdo de uma estratégia de investimento de selecéo de acdes
para a constituicdo do portfélio, tendo por base os hedge funds. Para isso, e utilizando a correlagédo
parcial em conjunto com Clustering, aplicado ao mercado americano, constitui-se este método
alternativo de classificagao de industria para, posteriormente, serem selecionadas as agdes. No final,
sera feita uma analise dos resultados obtidos, comparando com o indice de mercado S&P 500 e com

o indice Whale Index que se foca unicamente na utilizagdo de hedge funds.




1.4

Contribuicdes

As principais contribuigcdes deste trabalho sao:

1.5

Combinacgao da utilizagdo de informacao disponivel através dos formularios 13F de dois grupos
diferentes de hedge funds e Clustering para resolugéo do problema de composic¢ao de portfolio.
Teste de um novo método de divisdo de agdes, aplicado ao mercado norte-americano.

Aplicacdo de um novo método de divisdo do mercado ao problema de composigao de portfélio.

Estrutura do Trabalho

A dissertacao apresentada tem a seguinte estrutura:

Capitulo 2 — Este capitulo apresenta todos os conceitos tedricos necessarios para o
desenvolvimento deste trabalho, tais como os conceitos basicos relacionados com hedge
funds, correlagao e Clustering. Apresenta, também, algumas solugdes pertinentes ja existentes
para a resolugéo do problema apresentado.

Capitulo 3 — Este capitulo descreve a solugao proposta, nomeadamente, a apresentagdo da
arquitetura e de todos os seus componentes, bem como os métodos utilizados.

Capitulo 4 — Neste capitulo sdo apresentados os testes e simulagdes feitas, assim como uma
analise do que foi obtido.

Capitulo 5 — Este capitulo é constituido pelas conclusdes obtidas através dos testes feitos no
Capitulo 4 e, ainda, as limitagdes desta solugao e o trabalho futuro.

Anexo A — Neste anexo sao apresentados a lista de todos os fundos utilizados neste trabalho.
Anexo B — Neste anexo séo apresentados os setores que constituem os varios clusters para
todo o periodo simulado.

Anexo C — Neste anexo sao apresentados os resultados auxiliares em relagdo aos casos de

estudo realizados.




Capitulo 2

Conceitos Fundamentais e
Estado da Arte

Este capitulo contém uma breve explicagdo de todos os conceitos fundamentais para entender a
solugdo proposta, nomeadamente, uma introducdo aos conceitos financeiros utilizados, que esta
presente nas duas primeiras subsecg¢des; depois, nas duas subsecg¢des seguintes, sdo apresentados
os métodos utilizados na resolugdo do problema e, finalmente, na ultima subsecg¢ado é apresenta o

estado da arte para o problema.




2.1 Conceitos Financeiros

2.1.1 Introducéao

Os mercados financeiros s&o os principais responsaveis pela mobilizagao de fundos onde estes existem
em excesso para onde sdo mais necessarios, sendo o funcionamento eficiente dos mercados
financeiros um fator importante no crescimento econdmico [3]. Dentro do mercado financeiro esta o
mercado de agdes, em que é possivel a compra e venda de agdes de empresas transacionadas
publicamente. Uma acao representa uma percentagem de capital de uma empresa que pode ser
adquirida por um investidor, tendo esta um determinado prego. A emisséo e venda de agdes, por parte
das empresas, € uma das formas de obtengéo de fundos por parte das mesmas, sendo o prego das
agcbes um fator importante para a quantidade de fundos que é possivel angariar. Este, depende de
varios fatores, tais como o desempenho da empresa, o ambiente econdmico, perspetivas de

desempenho futuro, entre outros, o que origina oscilagdes ao longo do tempo.

Um investidor pode ter dois tipos de comportamento relativamente a compra de agdes. Em primeiro
lugar, pode assumir uma posi¢ao longa, em que a agdo em questao foi comprada pelo investidor; na
maioria dos casos, este, espera que a agao suba o seu valor, para posterior obtengao de lucro. A outra
posicao que é possivel assumir € uma posig¢ao curta; neste caso, o investidor vende uma agao que nao
Ihe pertence, com a promessa de a devolver numa data futura; com este tipo de posigao, o investidor
espera que a agao desga o seu valor futuramente, conseguindo, assim, comprar por um valor inferior

ao vendido e, desta forma, obter lucro.

A regulamentagdo dos mercados financeiros € muito importante por dois motivos, principalmente,
aumento de informacao disponivel para os investidores e também para assegurar a solidez e a
estabilidade dos mesmos. Devido ao colapso da bolsa em 1929 e, mais tarde, a descoberta de fraudes,
em 1933, surgiu a Securities and Exchange Commission (SEC), tendo como objetivo a regulamentacao
do mercado. Esta, obriga todas as entidades que emitem titulos a disponibilizar publicamente
informagdes, como vendas, ativos e ganhos limitando, também, a negociag¢ao de titulos dos maiores
acionistas. Com tudo isto, e também n&o permitindo a utilizagdo de informagéo privilegiada nas
negociagdes, € esperado que os investidores estejam mais informados e protegidos dos abusos que
ocorreram anteriormente a 1933. Nos ultimos anos tém sido aplicadas puni¢cdes severas pela utilizagao

de informacao privilegiada.

Os indices de mercado séao utilizados para acompanhar um certo nimero de agdes, sendo o Standard
& Poor's 500 (S&P 500) um desses exemplos. O S&P 500 foi criado em 1957 pela S&P Dow Jones
Indices e inclui as 500 agdes cotadas em bolsa com maior capitalizagdo no mercado norte-americano,
o qual cobre cerca de 80 % da capitalizagdo do mercado americano [4]. Nem todas as agbes tém a
mesma contribuigdo para o indice, a contribuicdo de cada acdo depende do seu valor no mercado. E

necessario reunir certas condi¢gées de capitalizagdo de mercado, liquidez e fiabilidade financeira para




pertencer a este indice, sendo a entidade criadora do mesmo a responsavel pela sua constante

atualizagao. Este indice € um dos mais seguidos e o que melhor representa o mercado bolsista norte-

americano.

2.1.2 Meétodos de classificagdo da industria

A forma como a industria é classificada reflete como a economia é percecionada. Essa forma tem-se

alterado ao longo dos anos, existindo varios sistemas de classificagdo da industria. Os mais conhecidos

sdo os seguintes:

Standard Industrial Classification (SIC) — Foi criado em 1930 por um comité interdepartamental
de estatistica industrial, criado pelo conselho central de estatistica dos Estados Unidos. O
principal objetivo era desenvolver um standard na classificacdo da industria para que fosse de
adocao geral [1]. O SIC sofreu algumas alteragbes desde a sua criagéo, ficando dividido por
10 segmentos que contém 81 grupos.

North American Industry Classification System (NAICS) — Foi adotado no ano de 1997 para
substituir o sistema SIC. E utilizado para a classificacdo de estabelecimentos por industria e
foi desenvolvido através de uma colaboracdo entre os governos dos Estados Unidos, do
Canada e do México, de forma a existir um sistema comum de classificagdo nos dados
econdmicos para a América do Norte [5]. Este sistema esta dividido em 20 setores que depois
se dividem em subsetores, seguidos de grupos de industrias e finalmente em industrias.
Global Industry Classification Standard (GICS) — Foi criado para a comunidade financeira, mais
precisamente por analistas da Wall Street para analistas da Wall Street, desenvolvido por
Standard & Poor’s (S&P) e Morgan Stanley Capital International (MSCI) no ano de 1999. E um
sistema de classificagc&o hierarquico que era constituido por 10 setores, 24 grupos de industria,
67 industrias e 156 subindustrias até a data de um de setembro de 2016, tendo, nesta data,
sido acrescentado mais um setor, uma industria e uma subindustria [6], um exemplo deste pode
ser consultado na Figura 1. As empresas sao classificadas tanto quantitativamente como
qualitativamente, cujas receitas sdo usadas como o fator mais importante para determinar a
atividade principal da empresa; € também dada alguma importancia aos ganhos e a percegao
do mercado. Hrazdil et al. (2012) [7] apresentou uma comparagao em que incluia estes trés
métodos de classificacdo, o GICS foi aquele que obteve melhores resultados e, segundo o
autor, deve ser usado como a ferramenta primaria na classificagdo da industria. De notar que
este método sofre um processo de revisao anual para que a classificagdo se mantenha precisa.
Os dez setores que constituem o GICS s&o: bens de luxo, bens de primeira necessidade,
energia, finangas, saude, industrial, tecnologias de informagdo, materiais, servicos de

telecomunicagdes e servigos publicos.
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Figura 1 — Classificagéo do sistema GICS em 10 setores.

2.2 Hedge Funds

2.2.1 Introducgao

Alfred Winslow Jones foi o criador do primeiro hedge fund no ano de 1949, designado por A. W. Jones
& Co, com um montante inicial de cerca de cem mil ddlares. Desde entdo, muita coisa mudou, tendo
existido um maior interesse no inicio dos anos noventa, em que existiam cerca de trezentos hedge
funds, em 2010 ja existiam cerca de nove mil [8], sendo que em 2015 e de acordo com o hedge fund
research ja existiam cerca de dez mil [9]. Estes, conseguem gerar elevados retornos, mas as perdas
podem também ser de valor elevado; temos o exemplo do LTCM que no ano de 1998 perdeu, num

periodo inferior a doze meses, 4.4 mil milhdes dos 4.6 mil milhdes em capital.

A definicdo do que é um hedge fund n&o esta muito clara na bibliografia disponivel; segundo a Securities
and Exchange Commission (SEC), o termo “ndo tem nenhum significado preciso ou uma definigdo
universalmente aceite”. De acordo com [10], as seguintes caracteristicas sdo reconhecidas nos hedge
funds: a grande flexibilidade em relagédo a investimentos, podendo assumir ndo sé posigbes longas
como também curtas; a possibilidade de usar dinheiro emprestado, na tentativa de aumentar os
retornos; a existéncia de regulacdo minima; um investidor tem um periodo, que é definido num acordo
inicial, e durante o qual ndo pode retirar o dinheiro colocado no fundo, os investidores sdo apenas
investidores sofisticados (tém ativos financeiros de elevado valor) e instituicdes como fundos de
pensdes e outros compradores institucionais qualificados; existe uma taxa de recompensa para o gestor
do fundo, geralmente esta dividida em duas: uma taxa de gestéo e outra de performance. Normalmente,




a taxa de gestédo equivale a 2 % do Net Asset Value (NAV) e 20 % para a taxa de performance do
aumento do NAV. A mesma fonte também indica que estes fundos procuram investimentos que,

teoricamente, nao estejam relacionados com o desempenho do mercado e da economia.

2.2.2 Hedge Funds vs Mutual Funds

Outro tipo de fundos existentes sdo os mutual funds ambos tém como objetivo comum aumentar os
ativos dos seus investidores. No entanto, existem algumas diferencas importantes, nomeadamente, o
tipo de investidores a que cada fundo é destinado, a nivel de retorno; o grau de liberdade, a nivel de
investimentos e a forma como os gestores sdo recompensados. De forma a aumentar a credibilidade
do fundo nos hedge funds, normalmente, o gestor tem uma grande parte da sua riqueza investida;
deste modo, pretende-se um numero reduzido de investidores, mas que tenham elevado poder
financeiro, visto que é um fator aliciante para os gestores, pois estes tém a oportunidade de estar a
investir juntamente com um gestor de topo. Nos mutual funds, o gestor pode ou nao ter alguma parte
no fundo, este, apenas foi contratado para gerir o investimento. Em varias situacdes, estes fundos sao
mesmo geridos por bancos, companhias de seguros ou corretoras, sendo que o sucesso nao se deve
apenas a uma pessoa. Se, nos hedge funds, estdo focados em retornos absolutos, no caso dos mutual
funds estao focados em retornos relativos. O retorno relativo tem como fazer melhor do que outros
gestores na mesma categoria e também obter retornos superiores a algum tipo de indice passivo. Por
exemplo, quando um indice apresenta perdas de cinco por cento e o fundo apresenta perdas de trés
por cento, apesar de terem existido perdas, o gestor cumpriu o objetivo. Enquanto no retorno absoluto
0 objetivo é obter um retorno positivo, visto que uma das taxas que os gestores recebem esta
relacionada com o lucro e, se nao existir lucro, estes ndo serdo recompensados nesta taxa. Outra das
diferencas esta relacionada com as estratégias de investimento que podem ser empregues; nos mutual
funds existe uma regulamentacéo apertada que tem de ser cumprida e os investimentos mais arriscado
tém de ser dados a conhecer devidamente aos investidores. A nivel de estratégias que podem ser
aplicadas também existem limitagbes quanto a aplicagdo de posigbes curtas, alavancagem,
concentragdo de investimentos e instrumentos derivados. Do lado dos hedge funds existe uma total
liberdade na aplicagdo de estratégias de investimento. De acordo com [11], o retorno obtido pelos
mutual funds depende principalmente de trés fatores: performance do mercado em que o gestor investe,
performance da estratégia do gestor e, por ultimo, da aptiddo do gestor, sendo o fator mais importante.
Nos hedge funds o retorno esta relacionado com a performance da estratégia que foi aplicada pelo

gestor.

2.2.3 Utilizacao de Formularios 13F para monitorizagao de Hedge Funds

Nos Estados Unidos, um gestor de investimentos institucionais é “uma entidade que investe, compra
ou vende, titulos por conta prépria ou uma pessoa ou entidade que faz investimentos com dinheiro de
outra entidade ou pessoa” [12], que gere ativos em agbes com valor superior a cem milhdes de doélares,
obrigado a reportar o que detém, submetendo trimestralmente o formulario 13F a SEC que depois pode

ser consultado na EDGAR (Electronic Data Gathering, Analysis and Retrieval) 2.0 através do link [13].




Este formulario tem de ser obrigatoriamente preenchido no prazo de quarenta e cinco dias apés o fim
do trimestre e revela, principalmente, o numero de agdes no final daquele trimestre, o seu valor e 0
nome da entidade a que pertencem, de notar que apenas € obrigatorio revelar as posigdes longas e as
opgodes que os fundos detém nao sendo obrigatoério revelar as posigdes curtas ou outros tipos de titulos
nem o valor total disponivel que o fundo tem para investimento. E, pois, através deste formulario que
vai ser possivel fazer o saber quais as agdes do fundo no final de determinado trimestre; no entanto, é

preciso considerar alguns aspetos [14]:

(a) Grande parte do lucro feito por alguns hedge funds é realizado utilizando estratégias que tém
por base posigdes curtas, portanto, como nao € obrigatorio revelar estas posigoes, as mesmas,
nunca irdo ser conhecidas, o que podera levar a conclusdes erradas, pois as agcdes que foram
preenchidas no formulario 13F podem n&o ter significado. Em alguns casos, ndo valera mesmo
a pena ter em consideragdo aquele hedge fund. Assim, os mais importantes serdo mesmo
aqueles em que a comparagdo da performance no portfélio revelado no formulario, seja
semelhante a performance real.

(b) E importante ter em consideragdo que os 13F apenas revelam posigdes em mercados
domeésticos, ndo revelando posi¢cdes em mercados internacionais. Sendo assim, deve ser dada
mais importancia a investidores que invistam apenas nos Estados Unidos de modo a nao tirar
conclusbes erradas.

(c) Devido ao atraso no preenchimento dos formularios € importante seguir hedge funds que
comprem agodes e que as mantenham por longos periodos. Por exemplo se o periodo pelo qual
as agdes sao mantidas por mais de um ano o atraso de quarenta e cinco dias nao sera
relevante.

(d) E importante focar a atengdo nas posigdes principais do fundo, pois, é nestas posicdes que
esta investido a maior parte do capital, representando as principais ideias dos investidores. As
posicdes mais pequenas, normalmente, representam convicgdes fracas, pois € muito facil sair
de uma posi¢do em que ndo se tenha um grande nimero de ag¢des. E também importante ter
em atencado as novas posigdes, pois representam novas ideias.

(e) Podera ser importante, em alguns casos, ter em atencéo outros formulario, visto que se for

comprado mais de cinco por cento de uma empresa, entao, devera ser revelado.

2.2.4 Whale Index

Com o aumento da importancia dos hedge funds surgiu, entdo, o Whale Index. Este, € um indice que
utiliza a informagao dos formularios 13F dos fundos. Este indice toma apenas posi¢cbes longas e é
composto por cerca de cem agdes, tendo todas elas 0 mesmo peso para o indice, sofrendo alteragdes
quarenta e seis dias apos o término de cada trimestre, prazo em que € disponibilizada a informagao
dos formularios 13F. De forma a selecionar quais os fundos a utilizar foi desenvolvido um mecanismo
de classificagdo denominado Whale Score, em que sao tidos em consideragao varios indicadores,
tendo em conta o risco e o retorno dos investimentos. Para poderem fazer parte deste sistema, os

fundos tém de respeitar alguns critérios, tais como ter pelo menos preenchido formulérios 13F durante
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trés anos consecutivos, gerir, no minimo, cem milhdes em titulos e ter, pelo menos, vinte por cento do
portfélio nas maiores vinte agdes do fundo, para poder ser considerado para o indice. Apds existir uma
verificacdo de todos os critérios, é atribuida uma pontuacdo a cada fundo e sado selecionados os
sessenta fundos com um maior Whale Score no ultimo ano, comparativamente com o Whale Score
meédio do S&P 500, de notar que sdo apenas utilizadas as vinte agdes com maior participagéo por parte
de cada fundo.

2.3 Correlacao

A correlagdo é uma medida estatistica que mede a relagao linear entre duas variaveis. Uma das formas
para medir o grau de associacgao entre estas variaveis é através de um coeficiente de correlagdo. Estes,
podem tomar valores positivos, o que indica que variam no mesmo sentido; podem ainda, tomar valores
negativos, o que indica que variam em sentidos opostos, e o valor zero, que indica que nao existe

nenhum tipo de relagéo.

2.3.1 Coeficiente de correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson, equagao (1), mede a relagdo linear entre duas variaveis,

tomando valores no intervalo continuo de [-1,1] [15].

Z('xi _)_C)(yi _)_7)

X, Y)=-+ 1
p(X.Y) N-hoo, (1)

Em que o é o desvio padrao da variavel e tem a férmula da equagéo (2), X e 3 sdo os valores
médios da variavel.

2.3.2 Coeficiente de correlacio parcial

O coeficiente de correlagéo parcial, equacao (3), mede como um par de varidveis aleatérias x e y estéo
relacionadas uma com a outra, quando um fator em comum z, que afeta ambas, é removido. O
coeficiente de correlagao parcial € baseado no coeficiente de correlagdo de Pearson e também toma
valores no intervalo de [-1,1] [16].

J=p* (X, 2)][1 - p*(Y, Z)]

p(X,Y:Z2)=
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2.3.3 Testes de significancia estatistica para correlacéo parcial

Para avaliar a validade dos coeficientes de correlagcao parcial obtidos é necessario fazer um teste de
hipétese nula, em que se considera o caso do coeficiente obtido ter o valor zero. Este teste é

representado pela equagéao (4).
H,:p,.=0vsH :p .+#0 (4)
Neste teste é considerado o caso em que o coeficiente de correlagdo parcial é zero, hipétese H , por

oposigao ao coeficiente ser diferente de zero, hipétese H,. A hipétese H ,, de acordo com [17], tem
sempre o papel de hipétese mais conservadora, dai em primeiro lugar, ser testado o facto de esta poder

ser ou nao rejeitada. Caso esta seja rejeitada, entdo, a outra hipétese H, é aceite.

Para testar a hipotese nula é utilizado um teste estatistico [18] que, neste caso, tem uma distribuicdo

aproximada a distribuicao de t de Student, tomando a forma da equagéo (5).

(®)

Em que n corresponde ao tamanho da amostra, k € o niumero de variaveis que estamos a condicionar

e r_ _é o coeficiente de correlagéo parcial. Para poder rejeitar a hipétese nula, entdo, o valor absoluto

xy,z
do teste estatistico tem de ser superior ao valor critico retirado da tabela de distribui¢cdo de t de Student

para o nivel de significancia «a pretendido, tal como representado pela equacgao (6).

M > tn—2—k,a/2 (6)

2.4 Clustering

Clustering é a divisdo de objetos que podem ser fisicos ou abstratos, em grupos (clusters), de acordo
com uma medida de similaridade. O objetivo é que os objetos que pertencem ao mesmo cluster sejam
0 mais similares possivel entre si e que, por outro lado, sejam o mais dissimilares possivel dos objetos
nos outros clusters. Um exemplo desta situagdo pode ser observado na Figura 2; uma vez que
Clustering € uma técnica de classificagdo ndo supervisionada, é importante fazer uma distingdo entre
classificagdo supervisionada e classificagdo ndo supervisionada. Na classificagdo supervisionada ja
existem classes previamente definidas, cujo objetivo é classificar um novo objeto que aparece e que
ndo pertenga a nenhuma das classes anteriores. Os objetos identificados anteriormente (treino) sédo
utilizados para a constru¢do de uma nova classe onde vai pertencer este novo objeto. Por outro lado,

na classificagdo n&o supervisionada, sao os algoritmos a descobrir as relagdes que existem nos dados
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[19]. Nos casos em que existe pouco conhecimento sobre os dados e no processo de decisdo devem
ser feitas 0 menor numero possivel de pressuposicdes; neste caso, Clustering € uma técnica importante

para encontrar relagdes entre os dados que nao sao facilmente encontradas pelo ser humano.

Nos dias de hoje, Clustering é utilizado em diversas areas, tais como a biologia, para identificacdo de
toxinas, a medicina, para classificagdo de doengas ou até mesmo em arqueologia para identificagdo de
artefactos. Nos ultimos anos tém surgido varios desafios para o uso de Clustering, em tarefas como a

analise de mercados, data mining, e, ainda, a classificagdo de documentos.
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Figura 2 - Exemplo de divisdo em clusters.

2.4.1 Etapas no processo de Clustering

O processo de Clustering normalmente envolve cinco etapas [20]:
1 - Representagao dos objetos que, normalmente é feita por meio de um vetor.
2 - Definicao de uma medida de similaridade entre os objetos.
3 - Agrupamento dos dados ou Clustering.
4 - Abstracédo de dados, caso seja necessario.

5 - Avaliagao do resultado.

As primeiras trés etapas estao representadas na Figura 3.
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Figura 3 — Etapas de Clustering (adaptado de [19]).

1. Representacao dos objetos

Para fazer a representagdo dos dados é necessario definir o nimero de objetos, bem como a sua
escala e as caracteristicas a considerar desde que tenham interesse para o processo de Clustering.
Caso seja necessario, podem ainda ser criadas caracteristicas novas através daquelas que ja existem.
Neste processo de representagao dos dados em objetos, cabe ao utilizador o papel mais importante.
Uma boa representacdo de dados, em que existiu uma investigacdo das suas caracteristicas e/ou
criagdo de novas caracteristicas, pode originar um desempenho melhor nos algoritmos de Clustering,
este processo pode ser feito por tentativa e erro uma vez que ndo se sabe exatamente o que esperar
nos resultados. Os objetos podem representar elementos concretos como, por exemplo, um carro, ou
entdo, elementos abstratos como, por exemplo, um tipo de condugdo. Normalmente, para a
representacao dos objetos sdo utilizados vetores multidimensionais, onde cada dimenséo representa
uma caracteristica. As caracteristicas podem ser divididas em dois grupos: quantitativas ou qualitativas.
Nas caracteristicas quantitativas estdo incluidos os valores continuos, discretos e inteiros. Estas,
podem ser medidas de diversas formas: utilizando escalas ordinais ou nominais; utilizando uma escala
de relagdo, tendo em conta um valor de referéncia ou podem, ainda, ser utilizadas estruturas de
caracteristicas em que sao utilizadas representagcées em arvore, sendo os nds pai uma generalizagdo

dos nds filho. Por sua vez, nas caracteristicas qualitativas estéo incluidos valores ordinais € nominais.

2. Definicdo de uma medida de similaridade entre os objetos

A escolha de uma medida de similaridade entre dois objetos no mesmo espacgo de carateristicas € um
fator importante, pois existe um elevado niumero de caracteristicas diferentes que os objetos podem

ter. A métrica que é mais utilizada, e que também foi adotada neste trabalho, é a distancia euclidiana,

que esta representada na Equagéo (7), para os objetos x; e X;. Esta medida é comumente utilizada

quando as caracteristicas sdo casos numéricos.
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A escolha da medida de similaridade deve ser adaptada ao tipo de caracteristicas que os objetos
contém (numéricas, binarias, nominais, ordinais). Para os casos em que o objeto tenha varios tipos de

caracteristicas deve ser utilizada uma medida para caracteristicas mistas.
3. Clustering

O Clustering dos dados poder ser feito utilizando varios algoritmos que serdo explorados mais em
detalhe na Secgéo 2.4.2.

4. Abstracao de dados

A abstracao de dados é o processo em que se faz uma representagcdo mais simples dos dados obtidos.
O objetivo mais comum é a representacdo ser mais intuitiva ao ser humano, por exemplo a

representacao de cada cluster ser feita pelo seu centroide.

5. Avaliagao do resultado

A avaliagao do resultado € um processo que pode ser complexo e subjetivo, pois, muitas vezes, nao
existem parametros concretos para a avaliagdo dos resultados. Podem ser utilizados indices de
avaliagao de clusters que avaliam o quao similares sdo os objetos dentro dos préprios clusters e 0 quao

dissimilares sdo dos outros clusters.

2.4.2 Algoritmos de Clustering

Farley e Raftery (1998) [21] sugerem dividir Clustering em dois grandes grupos: hierarquicos e
particionados. Han e Kamber (2001) [22] [23] sugeriram ainda mais trés categorias adicionais:
baseados em densidade, baseados num modelo e baseados em rede. Os autores Maimon et al. (2010)

[23] acrescentam, também, ainda os métodos que utilizam soft-computing.

Clustering
Baseados Baseados
o . Baseados Soft-
Hierarquicos | | Particionados em num A B i
densidade modelo P g

Figura 4 - Divisdo dos métodos de Clustering.
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Métodos hierarquicos

Nos métodos hierarquicos é feita uma decomposi¢ao hierarquica dos objetos, dentro destes ainda pode
existir uma nova subdivisdo: as técnicas aglomerativas e as técnicas divisivas. Nas técnicas
aglomerativas, o numero de clusters inicial vai ser igual ao nimero inicial de objetos, pois cada objeto
vai formar um cluster. Em seguida, os clusters e/ou objetos vao sendo agrupados entre si até se atingir
o numero final desejado ou existir apenas um cluster. Nas técnicas divisivas, o que acontece é o oposto,
no inicio existe apenas um cluster que contém todos os objetos, sendo, depois, em cada iteragdo, um
cluster dividido em clusters mais pequenos, até o numero final de clusters ser encontrado ou, entao,
até que cada objeto esteja em apenas num cluster. De referir que as técnicas divisivas sdo pouco
utilizadas. Para ilustrar, de uma forma visual, como os varios clusters foram construidos pode ser feito
um dendrograma, tal como o da Figura 6, que é um diagrama do tipo arvore, em que as folhas sao os

objetos e o eixo representa as distancias entre os clusters.

O processo de Clustering hierarquico aglomerativo pode ser descrito com mais detalhe nos seguintes

passos:

1- No inicio, cada objeto é considerado um cluster. Se existirem N objetos, entdo, existem N
clusters. E necessario, entdo, calcular a matriz de proximidade que contém as distancias entre
cada par de objetos.

2- Utilizando a matriz de proximidade, encontrar o par mais semelhante e juntar os dois num
cluster, existindo agora com um cluster a menos.

3- Fazer a atualizagao da matriz de proximidade, calculando a distancia entre o novo cluster e os
antigos.

4- Repetir os passos dois e trés, até existir apenas um unico cluster.
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Figura 5 - Objetos para Clustering hierarquico. Figura 6 - Dendrograma obtido para o

exemplo de Clustering hierarquico.
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Nas Figura 5 e Figura 6 encontramos um exemplo do funcionamento do algoritmo de Clustering
hierarquico aglomerativo para um conjunto de dados bidimensional. Existem sete objetos, cada um
deles representado por uma letra, tendo estes sido divididos em trés clusters. Do lado direito, esta
representado um dendrograma que corresponde ao processo de agrupamento dos clusters. Neste, esta
representada uma linha a tracejado que representa os trés clusters existentes. No caso de

pretendermos outro numero de clusters, o dendrograma seria segmentado num nivel diferente.

Para ser executado o passo trés, em que € calculada a distancia entre os clusters, podem ser utilizados

trés métodos diferentes:

e Ligagédo simples — Também é conhecido como método do vizinho mais proximo. A distancia
entre dois clusters € a menor distancia de qualquer membro de um cluster para qualquer
membro do outro cluster. Um exemplo deste método pode ser consultado na Figura 7.

e Ligacdo completa — Também é conhecido como o método do vizinho mais afastado. A distancia
entre dois clusters é a maior distancia entre qualquer membro de um cluster a qualquer membro
do outro. Um exemplo deste método pode ser consultado na Figura 8.

e Ligagcdo média — A distancia entre dois clusters € a média da distancia de qualquer membro de

um cluster a qualquer membro do outro cluster. Um exemplo deste método pode ser consultado

na Figura 9.
Distancia méaxima
o o O 0
o Distdncia minima o
o O o o
o 0
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

Figura 7 - Exemplo para Clustering hierarquico Figura 8 - Exemplo para Clustering hierarquico

com ligacao simples. com ligacao completa.

Distancia média

Cluster 1 Cluster 2

Figura 9 - Exemplo para Clustering hierarquico com ligacado média.
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Métodos particionados

Normalmente, o niUmero de clusters inicial que se pretende tem de ser definido previamente, o que é
feito € uma realocacdo de objetos de um cluster para outro, comegando de uma particao inicial. De

notar que cada cluster deve ter, no minimo, um objeto. Os varios métodos que existem sao:

e Erro quadrado — Sao os métodos mais usados e 0 que se pretende é encontrar uma
estrutura de Clustering que minimize um critério de erro que mede a distancia de cada
objeto para o seu valor representante. O algoritmo mais conhecido é o K-means;
existem K clusters, sendo cada um representado pelo seu centro, para criar estes
clusters é feita a minimizagao da distancia média dos objetos ao centro do cluster.

e Teoria grafica — O algoritmo mais conhecido é baseado na construgéo da arvore de
expansao minima. Nestes métodos, os clusters sdo construidos com base em grafos,
as arestas dos grafos ligam os varios objetos, as arestas com o comprimento maior

sao eliminadas e, assim, sdo gerados os clusters.

Métodos baseados em densidade

Estes métodos sdo baseados nas densidades de objeto, assumindo que a distribuic&o total de dados
€ uma mistura de varias distribuicbes de probabilidade e que os pontos pertencentes a cada cluster
seguem uma determinada distribui¢cdo. A ideia principal é continuar a aumentar o cluster, desde que a
densidade na vizinhanga ainda exceda um determinado limite, dado um determinado raio, a vizinhanga

contém, pelo menos, um niumero minimo de objetos. Um dos algoritmos principais:

o Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) — O algoritmo
procura clusters, fazendo uma procura na vizinhanca de cada objeto e verificando se

tém um numero minimo de objetos.

Métodos baseados num modelo

Estes métodos sao ligeiramente diferentes dos tipicos métodos de Clustering, nao sé se pretende dividir
os dados em grupos, como também encontrar caracteristicas que descrevam cada grupo, aqui, o
pretendido é encaixar os dados existentes com um determinado modelo matematico. Os métodos mais

usados sdo:

e Arvores de decisdo — Os dados s3o representados por uma arvore hierarquica em que
as folhas sdo um conceito tendo uma descri¢gao probabilistica associada. O algoritmo
mais usado € COBWEB.
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e Neural Networks - Cada cluster é representado por um neurénio ou protétipo, os dados
iniciais sdo também representados por neurénios, ligados através de uma ligagao, com
um determinado peso, aos prototipos, cujo peso da ligagao vai sendo definido durante

a fase de aprendizagem. Um algoritmo popular é o self-organizating map (SOM).

Métodos baseados em rede

Estes métodos dividem os dados num numero finito de células que formam uma rede, na qual as
operagdes de Clustering sdo efetuadas. Estes métodos apresentam como principal vantagem o rapido

tempo de processamento.

Métodos que utilizam soft-computing

De forma a melhorar as tarefas dos métodos de Clustering pode ser utilizada soft-computing

e Fuzzy Clustering — O Clustering tradicional origina particdes dos dados em que cada
objeto pertence a uma unica particdo. Neste caso, cada objeto esta associado a todos
os clusters de acordo com uma fungéo de pertenca. Quanto maior for o valor dessa
fungdo para um objeto, maior o grau de confianga que pertence a esse mesmo cluster.
O algoritmo mais conhecido é o fuzzy c-means (FCM), em que o desenvolvimento da
funcao de pertenga € um dos fatores mais importantes.

e Abordagens evolutivas — Os problemas de Clustering podem ser vistos como
problemas de otimizagdo, entdo, aplicar algoritmos evolutivos pode ser benéfico. O
pretendido é utilizar uma populagéo de clusters, de forma a convergir para os clusters
6timos. A técnica mais utilizada é a utilizagdo de algoritmos genéticos, em que cada
possivel cluster é representado por um cromossoma e uma funcéo objetivo avalia se
deve ou ndo passar a proxima geracdo. Uma das abordagens propostas é utilizar
algoritmos genéticos para encontrar apenas o centro do cluster inicial e depois utilizar
um algoritmo como o K-means para encontrar os clusters finais. Podem ainda ser
aplicadas outras técnicas evolutivas como estratégias evolutivas e programacgao

evolutiva.

2.5 Estado da arte

Nesta seccdo sao apresentados os varios estudos realizados nas principais areas deste trabalho,

estando representado na Tabela 1 um pequeno resumo dos mesmos.
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2.5.1 Correlagao parcial

Xing Li et al. (2017) [24] utilizam a correlag&o parcial para fazer um estudo da influéncia do mercado
na bolsa chinesa. Este estudo tem em consideracao a influéncia de indices externos ao mercado como
os indices pertencentes a Europa, Asia e Estados Unidos, tem, também, em conta a influéncia de
indices internos como o indice de Shanghai e de Shenzhen para fazer o estudo da influéncia dos varios
setores nas agdes. Para isto, foram utilizados os valores diarios das ac¢des, desde um de janeiro de
2005 até trinta e um de dezembro de 2010 para, posteriormente, se calcularem os retornos e, s6 depois,
se poder calcular as correlagdes. No estudo da influéncia dos setores, relativamente as acgodes, foi
utilizado um coeficiente de impacto que estuda a relagado que uma terceira acao D tem nas duas agbes
em estudo A e B. Para isso, é feita a diferenca entre a correlagao parcial entre A e B, removendo o
indice de mercado e a correlagao parcial entre A e B e removendo o indice de mercado e a agéo D.
Finalmente, chegaram a conclusdao que as ag¢des pertencentes ao mesmo setor, apesar de serem
influenciadas por varios setores, a maior influéncia surge por parte das agdes nos setores em que estao
inseridas. No estudo da influéncia de indices externos no mercado chinés foi também utilizado este

método e a conclusao foi que existia uma influéncia muito baixa por parte destes.

Utilizando, também, o mesmo coeficiente de impacto anterior Kenett et al. (2015) fizeram um estudo de
como as empresas sao influenciadas pelos varios setores e qual a influéncia destes entre si. Este
estudo foi feito em varios mercados, entre os quais o dos Estados Unidos, utilizando o indice S&P 500.
Nesta analise foram utilizados os precos de fecho de mercado ajustados diariamente, desde janeiro de
2000 até dezembro de 2010. Para fazer a analise da influéncia dos setores por parte das empresas foi
calculada a influéncia de todas as empresas na agao X, para, depois, poder ser calculada a influéncia
média por setor e, finalmente, ser obtido um coeficiente que consiste na divisdo da influéncia do setor
a qual a empresa pertence, pela soma da influéncia média de todos os outros setores. Este coeficiente
indica o quao influenciada pelos varios setores é a empresa. As empresas como a Apple, por exemplo,
obtiveram uma influéncia igual por parte de todos os setores, enquanto que empresas como a General
Electrics tiveram uma influéncia maior por parte de trés setores. Foi possivel concluir que existiam
setores que influenciavam constantemente as mesmas empresas. Outra concluséo foi que setores
como o financeiro e o energético sdo pouco influenciados por outros, enquanto os setores como a

industria e materiais sdo muito influenciados pelos outros [25].

Utilizando uma abordagem diferente das anteriores, Kenett et al. (2010) [26] fez um estudo para as 300
maiores empresas do New York Stock Exchange (NYSE) entre 2001 e 2003, para identificar quais as
acbes dominantes. Para isso, foram utilizados dois métodos: o primeiro método consistia na construgéo
de uma rede com os coeficientes de correlagdo parcial, em que vao sendo eliminados os que estédo
abaixo de um certo limite e o segundo método consistia na criagdo de um ranking de correlagdes
parciais de acordo com a sua intensidade. As conclusdes a que o autor chegou foi que as agdes do
setor financeiro influenciam constantemente todos os outros setores. Esta conclusdo nao teria sido
possivel sem a utilizagdo de correlagao parcial que permite remover a influéncia por parte do indice.
Shapira et al. (2009) [27], que fez um estudo sobre a influéncia do indice S&P 500 no mercado New

York Stock Exchange (NYSE), chegou a uma conclusdo semelhante. Foi estudada qual a origem da
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correlagao entre as agdes, se era devido a correlagédo destas com o indice de mercado o que iria originar
uma fraca correlagao entre elas ou se, por outro lado, as correlagdes das agdes devem-se a partilha
de matéria prima, parcerias de negécio ou organizagao por setores. Foi possivel concluir que, apds ter
sido removido o efeito do indice nas agbes com recurso a correlagado parcial, a correlagao entre as
agdes diminui drasticamente, o que permite concluir que a maioria das correlagdes existentes se devem
a correlagao destas com o indice. No entanto, este € um problema complexo, pois isto ndo é verdade
para todas as agdes, existem algumas agbes que sofrem influéncias de outros fatores que nio sé o
indice, nomeadamente, o setor em que estao inseridas e é necessario ter isto em consideragéo. Para
fazer este estudo foram utilizados os precgos ajustados de fecho de mercado das agdes pertencentes
ao S&P 500 entre janeiro de 2000 e dezembro de 2007.

2.5.2 Clustering

Alguns algoritmos tais como o k-means tém um desempenho fraco, ndo chegando mesmo a produzir
clusters com significado na presenca de conjuntos de dados de grandes dimensoes (isto €, com um
elevado numero de variaveis), mesmo utilizando técnicas de redugdo de dimens&o. Han et al. (1997)
propuseram uma forma de Clustering para conjuntos de dados de grandes dimensoes, utilizando um
hypergraph model; este modelo faz 0 mapeamento da relagdo dos dados originais no hypergraph. No
hypergraph model cada item de dados é representado por um vértice, estando os itens de dados
relacionados conectados por hyperedges. Um algoritmo de particado de hypergraph é utilizado para
dividir os vértices, de modo que, em cada grupo, se encontrem os vértices mais relacionados e o peso
das hyperedges seja minimizado. Foram utilizados trés conjuntos de dados de teste, pertencentes a
diferentes areas, sendo que o que tem mais interesse analisar sdo os dados do movimento do prego
de agdes que pertencem ao indice S&P500 entre 1994 e 1996. Normalmente, as agdes que pertencem
a mesma industria tém tendéncia a movimentarem-se em conjunto, por isso, foram utilizados estes
dados para verificar se 0 método proposto conseguia fazer um Clustering das agdes nos seus grupos
de industria. Com o método proposto, 80% das agbes pertenciam a “bons” clusters, isto &, clusters em
que existem maioritariamente agdes que pertencem a uma industria. Utilizando o k-means, verificou-se

que apenas 22% das agbes pertenciam a bons clusters. [28]

Jung et al. (2016) fazem Clustering de agdes utilizando correlacédo parcial para verificar a relagéo das
empresas entre si, comparando com o Global Industry Classification Standard (GICS), testando a
hiptese de empresas que pertencem ao mesmo setor serem agrupadas no mesmo cluster; 0 nimero
inicial de clusters utilizado foi o mesmo do numero de setores existente na altura que, neste caso, foi
10. O estudo é feito utilizando dados do korean stock market e é utilizada uma abordagem de Clustering
hierarquico. Os coeficientes de corelagao parcial sédo utilizados quando se quer fazer uma analise do
co movimento de duas variaveis, quando os fatores comuns estdo controlados, neste caso, o fator
comum utilizado foi o retorno do mercado. Quando é feita a comparagcédo de resultados obtidos é
possivel verificar que os clusters obtidos ndo tém nenhum setor dominante, sendo todos compostos
por empresas de varios setores [29]. Esta conclusao esta de acordo com o obtido anteriormente por
Kenett et al. (2015) [25].
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2.5.3 Composicao de portfélio

Para a resolugédo de problemas de composi¢ao de portfélio podem ser utilizadas varias estratégias.
Hargreaves et al. (2013) [30] testaram a utilizag&o de redes neuronais, arvores de decisao e regressdes
logisticas. Os testes foram feitos no mercado australiano e a estratégia por parte dos autores era, numa
primeira fase, e recorrendo as técnicas referidas anteriormente, fazer uma analise de quais as agdes
que poderiam subir de precgo no futuro, recorrendo depois a analise técnica e fundamental para decidir
o0 momento de venda das mesmas. Apesar de terem sido obtidos resultados superiores ao indice
australiano, o periodo de teste foi de apenas vinte dias. A utilizagdo de algoritmos genéticos é outra
das abordagens possiveis podendo ser utilizados de varias formas, por exemplo a utilizagdo do
algoritmo genético para otimizagdo de um objetivo tnico como o aumento do retorno [31] ou com varios
objetivos, além do aumento do retorno, como a diminuigao do risco associado ao investimento [32] e
[33]. Silva et al. (2014) [32] tiveram por base a utilizagdo de indicadores técnicos e fundamentais para
depois utilizarem o algoritmo genético para a otimizagdo dos parametros citados anteriormente. Os
indicadores fundamentais s&o utilizados para escolher agdes, enquanto os indicadores técnicos séo
utilizados no processo de decisdo de compra e venda de agdes, sendo os resultados obtidos superiores
ao indice S&P 500. Pinto et al. (2015) [33] utilizaram também indicadores técnicos, mas, desta vez,
foram utilizados em conjunto com os indices de volatilidade (VIX) e seus derivados para decidir o
momento em que se devia comprar ou vender a¢des. Foram utilizados dados entre 2004 e 2014 e os
resultados comparados com quatro indices de mercado, sendo o S&P 500 e NASDAQ dos Estados
Unidos dois deles e os restantes pertencentes a mercados estrangeiros. Comparando com os indices

americanos, apenas foi possivel obter resultados superiores ao NASDAQ.

Nanda et al. (2010) propéem uma forma de integracédo de Clustering na gestao de portfélios. Os dados
utilizados foram da bombay stock exchange entre 2007 e 2008. Em primeiro lugar, é feito um Clustering
de agdes em que sdo utilizados trés algoritmos diferentes: k-means, FCM e self organizing maps
(SOM); para cada um deles foram feitos varios testes para numeros diferentes de clusters iniciais,
sendo escolhido o nimero inicial com melhores resultados e foram também selecionadas as melhores
N acdes de cada cluster. Em seguida, e de forma a criar um portfélio eficiente, foi utilizado o método
de Markowitz que permite maximizar os retornos obtidos para um determinado nivel de risco, risco esse
que quanto mais diversificado for o portfélio menor sera; por isso, neste caso, sdo escolhidas as N
melhores ag¢des dos varios clusters. Na comparagéo dos trés algoritmos de Clustering o que obteve
melhores resultados foi 0 k-means, os retornos conseguidos pelo portfélio obtido foram comparados
com um indice de referéncia como o Sensex, sendo que o retorno obtido pelo portfélio foi superior ao
do indice [34].

Long et al. (2014) [35] utilizaram uma combinacao de Clustering com algoritmos genéticos para resolver
o problema da composicao de portfélio. Os testes sao feitos com dados da Stock Exchange of Thailand
entre 2011 e 2012. A abordagem adotada por este autor esta dividida em duas fases; numa primeira

fase, é utilizado o algoritmo de Clustering fuzzy c-means, tendo como base os dados histéricos da
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relagdo de retorno e risco foi feita uma divisdo em K grupos, em que K é determinado recorrendo a
medidas de validagao de clusters como o coeficiente de particdo, de forma a determinar o nimero ideal
de clusters. Apos isto, sdo escolhidas N agdes representantes de cada cluster. A segunda fase ja utiliza
um algoritmo genético para determinar qual a importancia que cada agao vai ter no portfélio. Lorio et
al. (2018) [36] baseiam-se na utilizacdo de P-spline antes da aplicacdo de Clustering. Os autores
aplicam técnicas de Clustering diretamente aos coeficientes P-spline ficando, assim, com varios
clusters; ap6s uma analise aos mesmos, o portfélio vai ser constituido pelo cluster com melhor
desempenho. De notar que, neste caso, o algoritmo de Clustering utilizado nao é o mais importante
pois, de acordo com os autores, sdo obtidos resultados semelhantes, utilizando qualquer um; um fator
importante aqui € encontrar o numero 6timo de clusters que, neste caso, foi feito utilizando o coeficiente

de Silhouette e também utilizando um método estatistico proposto por Tibshirani et. al (2001) [37].

De uma forma totalmente diferente Yua et al. (2014) [38] utilizaram support vector machine (SVM) em
conjunto com principal componente analysis (PCA), com o objetivo principal de encontrar as agées que
possam originar um ganho maior e constituir um portfélio com apenas estas agbes. Neste sentido,
foram utilizados os relatérios anuais das empresas pertencente ao A-share Shangai Stock Exchange
entre 2009 e 2010. A abordagem de Yu comecga por aplicar PCA aos relatérios anuais das empresas,
de forma a reduzir o nimero de variaveis, obtendo assim novas variaveis e estas com uma maior
importancia. Em seguida, é aplicado o método de classificagdo SVM para selecionar quais as ag¢des
que originarao um ganho maior e constituir, assim, o portfélio; neste caso, foram selecionados 25 % do
numero total de agdes. Os resultados obtidos por este método conseguiram ser superiores ao indice

A-share Shangai stock Exchange.
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Referénci Ano Método Objetivo Aplicagao Periodo de Mercado Resultados
a financeira teste
[24] 2017 Correlacao parcial Estudar o impacto do Estudo da estrutura 2005-2010 Shanghai stock A maior influéncia das
em conjunto com mercado (interno e do mercado. market e acoes vem do seu
coeficiente de externo) no mercado Shenzhen stock proprio setor.
impacto. bolsista chinés. market
[25] 2015 Correlagdo parcial Utilizagdo da correlagdo Estudo da estrutura 2000-2010 S&P 500 Existem setores que
em conjunto com parcial em alternativa a de mercado. sofrem maior influéncia
coeficiente de correlagao de Pearson. que outros.
impacto.
[26] 2010 Ranking e rede de Identificar quais as Estudo da estrutura 2007-2003 NYSE Acgoes do setor
correlagao parcial. acbes que tém mais de mercado. financeiro tém uma
influéncia sobre as grande influéncia
outras no mercado. sobre as outras.
[27] 2009 PCA em conjunto Estudo da origem da Estudo da estrutura 2000-2007 S&P 500 O indice tem influéncia
com matrizes de correlagdo de acgoes. do mercado. nas agdes, mas nao &
correlagao. a Unica influéncia nas
correlagdes.
[28] 1997 Clustering (k-means) Aplicacdo de Clustering Estudo da estrutura 1994-1996 S&P 500 Desempenho do

e Hypergraph model.

a conjuntos de dados de

do mercado.

Hypergraph model
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grande dimensao.

superior ao k-means.

[29] 2016  Clustering. Utilizar correlagdo Estudo da estrutura 2005-2014 Korean stock Comparagdo com o
parcial para Clustering do mercado. market GICS, clusters tinham
de agoes. empresas de varios

setores.

[30] 2013 Redes Neuronais, Comparagdo de varias Composigao de - Setor industrial Resultados superiores

Arvores de decisdo e abordagens. portfélio. do Australian ao indice.
regressoes stock market
logisticas.

[31] 2011  Algoritmo Genético. Utilizagcao de analise em Composigéo de 2003-2009 Dow Jones O melhor foi de 62.95
conjunto com algoritmos  portfélio. Industrial (DJI) %
genéticos para aumento
de retorno.

[32] 2014 Algoritmo Genético Utilizagdo de indicadores Composi¢cao de junho 2010- S&P 500 O melhor foi de 50.24

multi objetivo. técnicos e fundamentais portfdlio. 2014 %
com algoritmos
genéticos para aumento
de retorno e diminuigao
do risco associado.
[33] 2015 Algoritmo evolutivo Previsdo do preco de Composicao de 2006-2014 S&P500, FTSE O melhor foi de 18.37
multi objetivo. acoes. portfdlio. 100, DAX 30, %
NIKKElI 225 e
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NASDAQ.

[34] 2010 Clustering (k-means, Comparagao de Composicao de 2007-2008 Bombay stock k-means foi o melhor
SOM, FCM). algoritmos para portfolio. exchange algoritmo.
classificar acbes para
construcao de portfélio.
[35] 2014  Algoritmo genético e Realizagao de Clustering Composi¢cao de 2011-2012 Stock Exchange O melhor retorno médio
Clustering (FCM.) das acdes e depois portfélio. of Thailand seria de 21.62 %
utilizagdo de algoritmo
genético para
construcao de portfolio.
[36] 2018 P-spline com Evitar processos de pré- Composigcao de fevereiro a S&P 500 Sugeridos trés tipos de
Clustering. processamento de portfélio. junho de 2015 portfélios que se
dados utilizando P-spline podiam construir.
para depois aplicagéo de
Clustering.
[38] 2014 SVM em conjunto Redugdo da dimensdo Composi¢cao de maio de 2010 Shangai Stock Resultados superiores
com PCA. dos dados para aumento  portfdlio. até maio de Exchange ao indice.
da qualidade e depois 2011

aplicagao de SVM.

Tabela 1 - Estado da arte relativo a correlagdo parcial, clustering e composic¢ao de portfélio.
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Capitulo 3

Implementacao do sistema

Neste capitulo é apresentada a solugéo para o problema proposto. Em primeiro lugar, é apresentada a
arquitetura com uma visdo geral da implementacdo. Seguidamente, sdo apresentadas com mais
detalhe, as varias camadas pertencentes a arquitetura com a respetiva descricdo dos seus modulos

constituintes e, finalmente, sdo apresentados os detalhes para a implementagéo desta solugéo.
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3.1 Visao geral do sistema

O sistema proposto foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacéo python, na medida em que

esta é uma linguagem open-source e uma das mais utilizadas na area de Data Science.

Por forma a uma melhor organizagéo do sistema foi adotada uma arquitetura em camadas, sendo cada

uma delas composta por varios médulos que executam um determinado tipo de agdes.

Resultados (output)

Camada logica

- Clustering Simulador

Camada de dados

Download de dados Processamento de dados

Figura 10 - Arquitetura do sistema.

A camada do utilizador é a responsavel por qualquer interagdo entre o utilizador e o programa que,
neste caso, se resume apenas a parte de output, visto que os parametros sédo todos inseridos num

ficheiro de configuragédo que, depois, sera lido.
A camada légica é responsavel pela implementagéo de todos os conceitos existentes neste sistema.

A camada de dados é a responsavel pela gestao de todo o tipo de dados utilizados pelo programa, o
que inclui a sua obtencao e posterior processamento, para poderem ser utilizados pela camada Idgica
e pela camada do utilizador.

3.1.1 Modo de funcionamento

O sistema implementado € baseado na informagéao disponivel publicamente, através dos formularios
13F preenchidos pelos hedge funds tendo como objetivo a obtengao de um retorno superior ao indice

S&P 500. Como a cada trimestre existem novos formularios, mas o seu acesso s6 ¢é disponibilizado
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quarenta e cinco dias apds o término do trimestre e a maioria apds o fecho do mercado, entao, o novo

portfélio é construido no dia util seguinte e a sua simulagdo vai até ao dia em que saem novos

formularios no trimestre seguinte. Na Tabela 2 sdo apresentadas estas datas para o exemplo do ano

civil 2015.
Trimestres Data de inicio Data final Inicio do periodo | Final do periodo de
de simulagao simulagao
1.° trimestre 1 de janeiro de 2015 | 31 de margo de | 18 de maio de | 14 de agosto de 2015

2015

2015

2.° trimestre

1 de abril de 2015

30dejunhode 2015

17 de agosto de
2015

16 de novembro de
2015

3.° trimestre

1 de julho de 2015

30 de setembro de
2015

17 de novembro
de 2015

16 de fevereiro de
2016

4.° trimestre

1 de outubro de 2015

31 de dezembro de
2015

17 de fevereiro
de 2016

16 de maio de 2016

Tabela 2 - Periodos de funcionamento.

Na Figura 11 esta representada uma viséo geral do sistema que de uma forma mais especifica pode

ser descrita na seguinte sequéncia de passos:

1- Leitura do ficheiro de configuracdo contendo toda a informacgao pretendida pelo utilizador.

2- Nesta fase sdo lidos todos os formularios 13F dos hedge funds e feitas as operagdes

necessarias para que se tenha toda a informagéo das agées do S&P 500 que estes possuem.

3- Calculo ou consulta dos coeficientes de correlagao parcial das empresas que os fundos

detinham nesse trimestre.

4- Aplicacao do algoritmo de divisdo de agbes em setores ou em clusters.

5- Construgao do portfélio e sua respetiva simulagéo.

6- Repeticdo dos passos 2 a 5 para todos os trimestres pretendidos, de forma a simular todos os

trimestres pretendidos.

7- Apods todos os trimestres terem sido simulados, sdo criados alguns gréficos e ficheiros de

estatisticas que permitem analisar o desempenho do programa.
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Figura 11 - Visao geral do sistema implementado.

Este sistema pode ter dois modos de funcionamento: o primeiro, quando utiliza apenas as agdes com
um maior investimento por parte dos hedge funds, sendo escolhido apenas um determinado numero
de acbes para construgado do portfélio; neste caso, os passos trés e quatro ndo sdo executados
passando logo para o passo cinco. O segundo, quando se utilizam as agdes que os fundos tinham,
neste caso, estas sdo divididas ou em setores ou em clusters e depois o portfélio € construido
escolhendo as agbes destes grupos. Aquando da divisdo das agbes em clusters foi implementado o
método de divisdo proposto por Jung et al. (2016) [29] no mercado coreano.
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3.2 Camada légica

3.2.1 Simulador
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Figura 12 - Fluxograma simulador.

Este &, possivelmente, um dos mdédulos mais importantes de todo o sistema, pois faz a interpretacéo
dos dados vindos do ficheiro de configuragdo fornecido pelo utilizador, o qual é explicado, mais em
detalhe, na secgdo 3.5.2 e é responsavel pela comunicagdo com quase todos os outros moédulos e
bases de dados para a obtencéo do resultado final; um exemplo dos processos desencadeados por
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este modulo esta representado na Figura 12.

Este mddulo pretende fazer a ligagdo com as varias bases de dados e fazer também as verificacoes
necessarias da existéncia das mesmas. Caso as bases de dados opcionais nao existam ou o utilizador
nao pretenda utiliza-las a cada iteracao €, entdo, executado o moédulo correspondente para o calculo
dos dados necessarios e criagdo da mesma. Na seccado 3.5.1 apresenta-se uma explicagdo mais

detalhada em relagao as varias bases de dados existentes.

Em primeiro lugar, e apds lidos todos os parametros contidos no ficheiro de configuragéo, € dado inicio
a simulagdo do programa. O primeiro passo € a comunicagdo com a camada de dados para
processamento dos formularios 13F e selegdo das agdes do S&P 500. Seguidamente, dois tipos de
simulagao podem ocorrer, a simulagao em que apenas se utilizam fundos de investimento e a simulagao
em que se utilizam as agbes divididas em clusters/setores. Na primeira simulagcdo, é feita a
comunicagao com o modulo gestor de portfélios e varias situagdes podem ocorrer; construgdo de um
ranking de fundos tendo por base os retornos do ultimo trimestre ou tendo por base os retornos do
ultimo ano e escolha das ag¢des dos fundos, a partir destes. Ou, outro caso possivel é a utilizagdo de
apenas um fundo ou de um grupo de fundos a escolha do utilizador, utilizando apenas as agdes que
estes detinham. De seguida, é feita a construgao e simulagéo do portfélio no médulo gestor de portfélio
e este envia ao mddulo simulador os dados relativos ao mesmo sendo depois estes dados guardados

para o trimestre em questéo.

O outro tipo de simulagéo possivel é quando se utilizam agdes divididas em clusters / setores. Quando
a simulagéao é feita utilizando setores, é feita a comunicagdo com o médulo portfélio para fazer a sua
associagao e divisdo das agdes em setores e posterior simulagdo. Quando é feita a simulagéo utilizando
clusters, é feito o calculo, neste caso, recorrendo ao médulo de correlagédo parcial, ou a consulta na
base de dados da matriz de correlagédo parcial de todas as agbes existentes nos fundos, depois é
acionado o médulo de Clustering para aplicar o algoritmo de Clustering hierarquico aglomerativo para
fazer a divisdo das acgbes. Estes clusters podem, também, ser consultados se existir a base de dados.
Finalmente, é feita a comunicagdo com o médulo portfélio para fazer a simulagao do mesmo para o

trimestre em questao.

Em ambas as simulagbes sdo feitos os processos descritos anteriormente, o que corresponde a
simulacdo de um trimestre; a seguir, sdo realizadas vérias iteracdes para todos os trimestres
pretendidos e no ultimo trimestre é gerado um ficheiro com todos os dados dos varios trimestres; por

fim, sao feitos os gréaficos dos retornos.
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3.2.2 Gestor de portfdlios
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Figura 13 - Fluxograma modulo gestor de portfdlios.
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Este modulo é o responsavel pela criagdo do portfélio de agbes e pelas simulagdes do portfélio no
mercado. Este, pode ser criado de duas formas diferentes: a primeira é a partir dos clusters/setores e
a segunda é feita utilizando diretamente as a¢des dos fundos. Existem alguns parametros que sao
definidos pelo utilizador para a criagdo do portfélio: o0 nUmero minimo e o niumero maximo de agoes, o
valor inicial de investimento no portfélio, o numero de clusters/setores a escolher bem como o critério
de escolha destes e, ainda, o critério para escolha de acbes dentro dos mesmos. A escolha de
clusters/setores pode ser feita de duas formas diferentes. Na primeira, utilizamos o retorno do trimestre
passado mais os quarenta e cinco dias que os formularios levaram até estar disponiveis publicamente
do cluster, dentro deste, ainda pode ser escolhido um numero fixo de clusters em que depois sédo
selecionados os que tiverem um melhor retorno ou, entdo, um nimero variavel que corresponde aos
clusters que obtiveram um retorno positivo. Na segunda, utilizamos a percentagem de investimento que
os fundos tém em cada cluster em que, neste caso, é necessario escolher um nimero fixo de clusters
para, depois, ser escolhido o numero de clusters desejado, com a maior percentagem de investimento.
A escolha de acgdes dentro de cada cluster pode ser feita tendo em conta trés fatores. O primeiro é o
retorno da agdo no trimestre anterior, o segundo é o nimero de fundos que detém esta agao e o terceiro
é o total investido pelos fundos na acao. Estes fatores podem ser utilizados individualmente ou, entéo,
combinados uns com os outros. Sempre que se utilizam varios fatores é dada a mesma importancia a
todos, o que faz com que todos eles contribuam da mesma forma; quando se vai ordenar as agdes para
posterior escolha, as agbes sdo sempre escolhidas comegando nas que tiverem estes critérios mais
altos. De forma a todos os clusters terem a mesma importancia no portfélio € escolhido, sempre que
possivel, 0 mesmo numero de agdes em cada cluster; se, por exemplo, o cluster nao tiver agdes
suficientes, entéo, é escolhido o maximo possivel. Existem algumas situagées em que apds terem sido
escolhidos os clusters, o total de acbes destes pode néao respeitar as condigdes do nimero de agdes

minimo; neste caso, o que foi feito foi escolher outro cluster que respeitasse a condigao.

Apos a escolha das agoes ter sido feita €, entao, feita a simulagao do portfélio no mercado. Em primeiro
lugar é consultado qual o valor total de investimento disponivel e feita a divisdo de forma igualitaria pelo
numero total de agdes que o portfdlio vai ter. Em seguida, é consultada a base de dados para verificar
0 prego das agdes pretendidas e posterior associagdo do nimero de agdes que foi possivel obter para
a data de inicio de simulagao do portfélio. Finalmente, sao atualizados os valores das agbes para a

data final da simulagao do portfélio e posterior calculo do valor final do mesmo.

Por ultimo, este mddulo também é responsavel pela escrita do portfélio no formato csv, para que depois

possa ser consultado no futuro.

3.2.3 Correlagao parcial

A principal funcionalidade deste médulo é criar a matriz com os valores das correlagdes parciais para
depois, esta, poder ser utilizada pelo médulo de Clustering. Outra das funcionalidades do mesmo é o
de aplicacdo do teste de significAncia estatistica explicado na secc¢do 2.3.3 em que s&o calculados
todos os valores do teste e feita a comparagao para cada coeficiente de forma a verificar se é possivel

excluir a hipoétese nula ou ndo. A correlagao parcial mede a relagao entre duas variaveis X e Y, quando
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um fator comum Z é removido de ambas. Esta, pode tomar valores entre -1 e 1. Neste caso, foram
escolhidas como variaveis os retornos das empresas do indice S&P 500, sendo o fator comum o retorno
do préprio indice. De forma a proceder ao calculo do retorno, é necessario fornecer a data de inicio e
a data de término do periodo a considerar e também a lista dos simbolos das varias empresas. Para o
célculo dos coeficientes de correlagdo parcial, e seguindo o que foi feito em [29], foram utilizados
periodos com a duracao de trinta meses, sendo estes os trinta meses anteriores ao final do trimestre
que se esta a considerar. Como os dados possuidos dos fundos comegam no segundo trimestre do

ano de 2013, entao, os calculos de correlagao parcial vao ter inicio em janeiro de 2011.
A partir da base de dados séo lidos os valores diarios Adjusted Close das empresas, sendo calculados

os logaritmos dos retornos, de acordo com a equagéo (8), Pl(f) representa os valores Adjusted Close

da empresa i no periodo t. Estes retornos séo calculados para as varias empresas e para o indice no

periodo selecionado, que corresponde a trinta meses.

r(f) =In(F (1))~ In(F(t-1)) (8)
Seguidamente, € aplicada a equacgao (9) que corresponde ao calculo da correlagdo de Pearson destes
retornos, entre as varias empresas € o indice.
(1 = ()X, =)
p(}/;, rj) — J J (9)

O-iaj

Nesta equacéo <V,> representa o valor médio dos retornos durante o periodo de trinta meses,
considerado, e 0; que tem a féormula da equagéo (2) da secgdo 2.3.1 representa o desvio padrao de
I durante o mesmo periodo.

Finalmente, é aplicada a férmula do coeficiente de correlagéo parcial (10) e a matriz de correlagéo
parcial é preenchida para todas as entradas. Apds a matriz estar completa, esta, se for necessario é
também guardada no formato csv. O célculo da matriz de correlagdes parciais é feito para todos os

trimestres.

. _ p(l’ j) ,0(1, I‘Il)p(J’ m)
p(h,r;n,) =
=07 1= 11,

¥, representa o fator comum utilizado nesta situagdo que corresponde aos retornos do indice S&P

(10)

500.

Esta matriz tem as dimensdes NxN sendo N o nimero de empresas possuidas pelos hedge funds e
pertencentes ao indice S&P 500 naquele trimestre. Na Figura 14 e como exemplo é apresentada uma

versao reduzida desta matriz.
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AES T ATVI ADBE AAP
AES 1 -0.002289 0.045766 0.024512 -0.01795
T -0.002289 1 0.012733 -0.010294 -0.01905
ATVI 0.045766 0.012733 1 0.11894 -0.00602
ADBE 0.024512 -0.010294 0.11894 1 0.032457
AAP -0.01795 -0.01905 -0.00602 0.032457 1

Figura 14 - Exemplo reduzido de matriz correlagédo parcial.

3.2.4 Clustering

Este médulo é o principal responsavel por fazer a divisdo das empresas em clusters; no entanto, realiza
também outras operagbes associadas aos clusters, tais como o armazenamento destes em csv e 0s

calculos dos retornos de cada cluster, individualmente.

O algoritmo escolhido para Clustering foi um algoritmo de Clustering hierarquico aglomerativo, tal como
foi feito em [29], tendo sido implementado com recurso a biblioteca scipy [39]. Neste algoritmo, no inicio,
todas as empresas representam um cluster e os clusters em que a distancia entre eles seja a mais
curta juntam-se, até ser obtido o niumero de clusters pretendido; para podermos fazer uma comparagao
direta com o sistema GICS, foi utilizado como numero de clusters inicial dez, que é o nUmero de setores
existentes no sistema GICS. O Clustering é feito tendo por base as empresas detidas pelos hedge
funds no ultimo trimestre, o que origina um numero variavel de objetos sempre que isto € feito. Os
objetos, neste caso, consideremos como N, sdo empresas, e tém como caracteristicas os coeficientes
de correlacao parcial entre estas e as outras empresas, consideremos M, o que faz com que o N seja
igual a M, neste caso. Para calcular a distancia entre clusters foi utilizado o método de ligagdo média,
em que a distancia entre clusters € a média da distancia entre os objetos de cada cluster e para o
calculo da distancia entre objetos foi utilizada a distancia euclidiana. Como forma de ilustrar este
método de Clustering foi construido um dendrograma reduzido, com cerca de trinta e uma empresas,
representado na Figura 15. Um dendrograma é um diagrama em forma de arvore que mostra como os

objetos se foram juntando nos varios niveis de distancia.
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Figura 15 - Exemplo de dendrograma apenas para trinta e uma empresas.

Camada de dados

3.3.1 Download de dados

Este modulo é o responsavel pela obtengdo de quaisquer dados necessarios e disponiveis na internet

para posterior processamento. Este modulo esta dividido em dois submodulos: obtengcdo dos

formularios 13F e obtencao dos valores histéricos das agdes do S&P 500.

Obtengao dos formularios 13F

Este submoédulo € um robd responsavel pelo download dos formularios 13F, correspondentes
aos hedge funds pretendidos e respetiva criagdo da base de dados dos mesmos. Estes, estéo
disponiveis publicamente na base de dados Electronic Data Gathering, Analysis and Retrieval
2.0 (EDGAR) que pertence a SEC e é acedida através do link [13].

Estes formularios sdo de preenchimento obrigatério quarenta e cinco dias apds o término do
trimestre para fundos que relinam as condigdes referidas na secgéo 2.2.3.

O modo de funcionamento deste submddulo é o seguinte:

1- Criacao do link, tendo como base o link [13] em que é colocado o fundo pretendido.
2- Acesso ao mesmo, ficando assim com acesso a links para varios tipos de formularios.
3- Selegao de todos os links que correspondem a formularios do tipo 13F.

4- Acesso recursivo a versao HTML de cada um dos formularios, onde é feito o respetivo

download e conversao para formato csv dos mesmos.

37




Este processo é feito para todos os fundos pretendidos. A escolha dos fundos utilizados teve
por base dois tipos de fundos: em primeiro lugar a lista dos vinte hedge funds que pertencem
a bilionarios e sado alvo de muita atengao por parte dos media [40] em que, dentro desta lista,
foram escolhidos treze fundos; em segundo lugar, foi possivel ter acesso a cinquenta e nove
fundos utilizados no Whale Score do Whale Index no primeiro trimestre de 2017, em que foram
utilizados quarenta fundos. Em ambos os casos apenas se utilizaram fundos para os quais
existiam todos os formularios 13F entre o segundo trimestre de 2013 e o ultimo trimestre de
2016, nao tendo estes falhas de preenchimento. Sé foi possivel utilizar este robd para fazer o
download de fundos a partir do segundo trimestre de 2013, dai ter sido este o trimestre inicial.
E possivel consultar o nome de todos os fundos utilizados no Anexo Annex A.

A organizagao destes ficheiros é feita da seguinte forma: para cada hedge fund é criada uma
pasta com o seu nome e dentro dessa pasta sdo guardados todos os formularios 13F do
mesmo. Estes, tém o formato csv, sendo o nome do tipo aaaa-mm-dd, que corresponde a data
de término do trimestre correspondente. A juncdo de todas as pastas dos fundos corresponde
a base de dados dos formularios 13F. Na Figura 16 é apresentada uma linha correspondente

aos ficheiros utilizados.

issuer title cusip value shares sh_prn | put_call

APPLE INC COM | 037833100 | 400.673 | 3806498 | SH

Figura 16 - Exemplo de formulario 13F.

O significado de cada coluna é:

- issuer. Nome do emissor para cada tipo de titulo, de acordo com a lista oficial da
secgao de titulos 13F [41].

- title: Nome do tipo de titulo inserido, como aparece na lista 13F [41].

- cusip: Committee on Uniform Security Identification Procedure (CUSIP). E um cédigo
de nove caracteres alfanuméricos que identifica um titulo norte-americano. Este, tem trés
partes: os seis primeiros caracteres sdo o cédigo do emissor, os dois caracteres seguintes
correspondem ao numero do emissor e o ultimo caracter corresponde a soma de verificagao,
indicando assim se o CUSIP é valido ou n&o.

- value: Valor total de mercado do titulo em questdo. Os valores, nesta coluna, estao
todos divididos por mil délares.

- shares: Numero total de agdes.

- sh_prn: Esta coluna pode ter dois valores: sh e prn; sh indica que o que esta na
coluna, shares, sao agdes do fundo, isto quer dizer que o fundo tem a totalidade das acdes;
prn quer dizer “principal amount” e indica que o numero de agdes que esta na coluna shares é
0 numero de ag¢des que o fundo tem em opgdes.

- put_call: E de preenchimento opcional e pode ter dois valores diferentes: put e call.
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Put significa que o comprador tem o direito, mas n&o a obrigagao, de vender o titulo em questao
ao prego estabelecido, aquando da realizagao do contrato. Call significa que o comprador tem
o direito, mas nao a obrigagéo, de comprar o titulo em questéo, ao prego estabelecido, aquando

da realizagao do contrato.

De notar que os ficheiros 13F ainda sao construidos por mais cinco colunas que estao
relacionadas com o facto de o investimento ser feito de forma partilhada ou ndo e com as
opcodes de voto nas empresas. No entanto, para este trabalho nao é informacao relevante, pois

0 mais importante sao as diferentes agdes, logo, ndo foram consideradas.

Todas as ag¢des provenientes dos formularios 13F s&o identificadas por um identificador tnico,
o CUSIP; contudo, para consultar as informagdes das empresas, € necessario saber o seu
simbolo que é um identificador utilizado para identificar as a¢gdes de uma determinada empresa,
num determinado mercado. Foi, entdo, necessario fazer uma associagéo entre o CUSIP e o
simbolo das varias empresas. Foi criada uma base de dados para facilitar o processo,
futuramente; no entanto, sempre que aparece um novo CUSIP, este, é adicionado a base de
dados. A associacdo de CUSIP e de simbolos da empresa foi feita recorrendo a um robd que
fazia uma pesquisa no site [42] pelo CUSIP e lia o correspondente simbolo a que se referia.
Antes da pesquisa, visto que o ultimo digito do CUSIP é um digito de verificagéo, foi feita a
verificagado deste ultimo digito pois, em alguns casos, o digito estava incorreto, o que fazia com
que nao fosse possivel encontrar o simbolo correspondente daquela empresa. Nos casos em
que este nao estava correto foi feito o seu calculo e posterior pesquisa do simbolo utilizando o
CUSIP correto.

Aquando da criacdo da base de dados, sdo também implementadas algumas funcbes de
gestdo da mesma, tais como a verificacdo e eliminagdo de elementos duplicados e a
uniformizagao desta, ficando todos os simbolos com o mesmo separador; este € um caracter
utilizado para separar letras nos simbolos das empresas. Em alguns casos, é utilizado o “—“ e

noutros o “.” tendo sido este ultimo o escolhido para utilizagao.

Obtengao dos valores histéricos das agdes do S&P500

Neste mddulo é feito o download dos valores histéricos das empresas pertencentes ao indice
S&P 500. Para todos os simbolos das empresas existentes e recorrendo ao moédulo pandas
datareader [43] que utiliza a APl do Yahoo Finance é feito o download dos mesmos. O
funcionamento processa-se da seguinte forma:

1- O simbolo da empresa para a qual se faz o download é obrigatério ser fornecido. Neste
caso, foram fornecidos todos os simbolos pertencentes ao indice S&P 500. E necessario
fornecer também um intervalo temporal que, no caso desta dissertacdo, foi de trés de janeiro
de 2011 até um de junho de 2017.

2- E feito o download dos dados da empresa que tém o formato da Figura 17.
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Date Low Open Volume Adj Close | High Close

Figura 17 - Informagéo retornada pela AP/ Yahoo Finance.

O significado de cada coluna é:

- Date: Data correspondente aos dados, esta tem o seguinte formato aaaa-mm-dd.
- Low: O preco mais baixo no qual a acao foi transacionada naquela data.

- Open: Valor que a agéo tinha, aquando da abertura do mercado, naquela data.

- Volume: Numero de agbes transacionadas daquela empresa naquela data.

- Adj Close: Adjusted Close, valor que a acao tinha, aquando do fecho do mercado, naquele
dia, mas ajustado a distribuicado de dividendos e divisdo de agdes que ocorreram mais tarde, o
que corresponde ao verdadeiro valor da agdo. Por exemplo, para o caso da divisdo de agdes,
consideremos que no dia 20 de novembro a acdo fecha o mercado a valer 200 délares. No dia
21 de novembro cada acédo é dividida em duas e fecha o mercado a valer 102 dolares. Nos
valores histéricos na coluna Close ira aparecer o valor de 102 dolares para o dia 21 de
novembro, mas agora existem o dobro das agdes; entdo, na coluna Adj Close é considerada
esta divisdo nos valores historicos e para o dia 20, estes, apareceram com o valor de 100 em

vez de 200. Este é o valor utilizado sempre que se pretende saber o valor de uma agao.
- High: O preco mais alto no qual a agao foi transacionada naquela data.

- Close: Valor que a agao tinha, aquando do fecho do mercado naquela data.

Nem sempre é possivel obter as informagdes pretendidas para todas as empresas e podem
ocorrer duas situagdes: a primeira, € quando o simbolo da empresa nao é encontrado pela API
e a segunda, é quando este é encontrado, mas é retornada informacéao vazia. Em ambas as

situacdes, os simbolos sdo guardados num ficheiro txt para utilizagao futura.

Os dados sao guardados em ficheiros csv, cujo simbolo de cada empresa é o préprio nome do
ficheiro. Todos estes ficheiros ficam, entdo, guardados numa pasta que corresponde a base de
dados das empresas do S&P 500. De modo a facilitar a leitura e identificagao dos ficheiros csv
foi adicionada uma coluna com o simbolo da empresa a que corresponde; na Figura 18, temos

um exemplo de uma linha de um ficheiro.
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Date Low Symbol | Open Volume Adj Close | High Close

2015-06-24 | 122.22865 | AAPL 122.3152 | 55280900 | 123.1325 | 124.8055 | 128.11

Figura 18 - Exemplo de ficheiro guardado de cotagbes.

3.3.2 Processamento de dados

Este mddulo é o responsavel por fazer todo o processamento de dados relativos aos formularios 13F e
seus relacionados. Relativamente aos formularios 13F, em cada trimestre, este médulo faz a leitura de
todos os formularios dos fundos. Em primeiro lugar, como em cada formulario as agdes que pertencem
a mesma empresa se encontram em varias linhas do respetivo formulario, o primeiro passo é juntar
todas estas linhas para fazer o calculo, quer do niumero de a¢des que cada fundo detém, quer do valor
total das mesmas. Em seguida, uma vez que apenas se utilizam empresas do S&P 500, é feita a
filtragem das ag¢des que pertencem ao indice S&P 500. A seguir, & construido um portfélio global no
qual, se reune a informagao de todos os fundos, que vai ser usada pelos outros moédulos. Quando é
feita a jungcéo da informacao de todos os fundos cada acao vai ter a seguinte informacgao: o nimero de
fundos que a detinham no seu portfélio, o peso médio que esta agdo tinha em todos os fundos, o valor
total investido pelos fundos e, ainda, o nimero total de acdes que estes detinham. E, ainda, feita a

correspondéncia entre o CUSIP da agao e do seu simbolo tal como explicado em 3.3.1.

Neste mddulo sdo também apresentados alguns calculos auxiliares, como por exemplo, relativamente
a identificagao do numero de trimestres que o utilizador pretende, quando insere as datas final e inicial.
Os outros calculos auxiliares dizem respeito as datas de investimento, tais como inicio e final do
trimestre, data em que é possivel investir apds receber novos formularios 13F, tal como explicado em
3.1.1.

E neste médulo que também sado criados os rankings de fundos, que depois sdo utilizados na
experiéncia B do Caso de estudo | — Utilizagdo exclusiva de formularios 13F. Sao feitos principalmente
dois tipos de rankings. O primeiro, tendo em conta apenas o trimestre anterior e o segundo, tendo em
conta o ultimo ano, ou seja, sao utilizados os ultimos quatro trimestres. O processo para a execugao
de cada ranking, apos o calculo do retorno de cada fundo, nos trimestres passados, é feito através de
uma comparagao entre os retornos de cada fundo entre eles proprios, nesse trimestre, através de
atribuicdo de pontos, em que o valor minimo € um e o0 maximo é o numero total de fundos. Se o fundo
em questao tiver obtido um retorno superior ao S&P 500 ou a média dos retornos dos fundos, entao,
sao adicionados mais dez por cento do total maximo de pontos por cada caso destes, de modo a

destacar os fundos que tiveram um desempenho efetivamente melhor que o normal.
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3.4 Camada do utilizador

3.4.1 Resultados

Este mdédulo é constituido por dois submodulos. O primeiro tem como principal fungao a de, ao longo
do programa e ao longo das varias iteragdes, ir guardando quais sao os parametros que foram utilizados
para que, no final, essa informacgéo esteja toda disponivel e guardada num ficheiro, resultados em
formato csv. Os parametros apresentados por trimestre sdo os seguintes: data do trimestre, data de
inicio e data final da simulagao do portfélio, ultimo valor do portfélio, valor atual do portfélio, nimero de
acgbes, numero de clusters disponiveis, ganho no trimestre, ganho no trimestre do S&P 500, retorno
total desde o inicio da simulacao, retorno total desde o inicio da simulagdo do S&P 500, nimero de
acgdes que obtiveram um retorno positivo e negativo no periodo simulado, nimero dos clusters/setores

escolhidos.

Outra das fungdes deste submaodulo é a criagao de varios ficheiros de estatisticas tais como: estatisticas
sobre quais as agdes mais escolhidas, estatisticas sobre a quantidade de setores que existiam em cada
cluster, transformacgao dos retornos por trimestre para retornos mensais, e as estatisticas dos fundos

apresentadas no caso de estudo I.

O segundo submodulo é responsavel pela criagdo e respetiva apresentacdo e armazenamento dos
varios resultados, de modo grafico, para que depois seja mais facil a sua analise. Neste submaédulo é
possivel obter, entdo, os seguintes graficos:

* Grafico dos retornos mensais do portfélio entre duas datas, € possivel adicionar também os
retornos do indice S&P500 e do Whale Index para comparagéo de resultados.

» A dimensao do portfélio ao longo dos varios periodos de simulagéo
* Numero de setores por cada cluster.

* Informacgdes de cada cluster como o seu ROl e tamanho.
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3.5 Detalhes de implementacao

3.5.1 Bases de dados

EMPRESAS  CUSIP_SIMBOLO 13FHEDGE  CLUSTERS CORRELACAQ COTACOESS&P

FUNDS 500
S&P 500 PARCIAL (YAHOO FINANCE)

Figura 19 - Bases de dados do sistema.

Para a correta execugao do programa sao necessarias quatro bases de dados obrigatérias,
representadas a verde, na Figura 19: base de dados com os formularios 13F dos hedge funds, base de
dados com a correspondéncia entre os CUSIP e os simbolos das empresas, base de dados com as
empresas que constituem o indice S&P 500 e base de dados com as cotagdes das agdes do S&P500.
Estas, s&o criadas antes da execugéo do programa e recorrendo aos modulos desenvolvidos para o

efeito.

Ao longo da execugdo do programa vao ser necessarias mais duas bases de dados: base de dados
contendo os clusters das agdes e outra contendo os valores das correlagdes parciais. Se o utilizador
estiver a fazer testes em informagao do passado e quiser utilizar as duas bases de dados que foram
previamente criadas, de forma a poder diminuir o tempo de execuc¢do do programa, entdo, é possivel
fazé-lo. Caso o utilizador queira que esta informacéo seja calculada no momento ou esteja a fazer uma
simulagéo para um periodo futuro, entdo, na mesma pasta onde o programa esta a ser executado, e
ao longo do programa, vao sendo criadas estas bases de dados, tanto para a utilizagdo do programa

como para, apos o término do mesmo poderem ser consultadas.

3.5.2 Configuragdo dos parametros iniciais

Os parametros necessarios para o funcionamento do programa sao lidos de um ficheiro de configuragéo
que tem em cada linha o nome do parametro seguido do separador “;” e o seu valor. Os parametros

necessarios podem ser divididos em trés grupos diferentes.
O primeiro grupo de parametros € utilizado para ambas as simulagdes:
- Nome da experiéncia: refere-se ao nome da experiéncia que se esta a realizar.

- Data de inicio: corresponde ao primeiro trimestre a considerar pelo programa. A indicacdo deste
periodo deveré ter a forma namero do trimestre-Q-ano; um exemplo para o primeiro trimestre de 2015
e 1-Q-2015.
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- Data de término: corresponde ao ultimo trimestre a considerar pelo programa. A estrutura é igual a do

periodo de inicio.

-Tipo de simulagao: pode tomar dois valores distintos ou hedge funds ou Clustering conforme o tipo de

simulacao a efetuar tal como explicado na seccgao 3.2.1.
- Valor inicial do portfdlio: é o valor monetario que o portfélio tem disponivel para investir.
- Maximo de agbes: numero maximo de agdes que o portfélio pode ter.

- Minimo de agbes: nimero minimo de agdes que o portfélio pode ter.

Para o caso em que a simulagéo é do tipo Clustering / Gics:
- Periodo de correlagao: corresponde ao periodo de correlagdo escolhido.

- Critério na escolha de agdes: corresponde as colunas a ter em consideragdo na escolha das agdes
dentro de cada cluster, estes, podem ser o retorno, o peso médio da agéo no portfélio dos fundos ou o

numero de fundos que a detém.

- Critério na escolha dos clusters: pode ter os valores um, dois ou trés, tal como explicado na secgao

3.2.1 e é o critério utilizado para escolher os varios clusters de onde se vao selecionar as agdes.

- Gics: pode tomar o valor 0 ou 1, em que 1 é para usar o sistema de divisdo GICS e 0 para utilizar

Clustering.

- Utilizagdo da base de dados: pode ter os valores de 0 ou 1, em que 1 corresponde a utilizagao das

bases de dados adicionais para diminuigdo do tempo de execugéo do programa.

- Numero de clusters pretendidos: corresponde ao numero de clusters que se pretende utilizar na

escolha de agdes, este pode variar entre 1 e 0 nUmero maximo de clusters existente.

Para o caso em que a simulagao é do tipo hedge funds:

- Critério na escolha dos fundos: este parametro é constituido por duas flags que indicam se é para
atribuir o mesmo peso as agdes que os fundos deram e se existe limite de agdes ou ndo para o tamanho

do portfélio.

- Critérios para a escolha de fundos: este parametro é utilizado para especificar o tipo de simulagéo e
o numero de fundos a simular. O tipo de simulagdo pode ocorrer utilizando todos os fundos sem

acrescentar nada, ou utilizando o ranking do trimestre anterior, do ano anterior ou, ainda, desde o inicio.
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Capitulo 4

Casos de estudo e resultados

Ao longo deste capitulo vai ser apresentada uma analise dos resultados obtidos bem como das métricas

utilizadas para fazer esta mesma avaliagdo, comparando os varios resultados.
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4.1 Avaliacao do Portfélio

Para podermos fazer uma analise do portfélio obtido e podermos fazer uma comparagéo deste foram
utilizadas trés métricas diferentes: retorno dos investimentos, variancia e sharpe ratio. Estas, sédo
apresentadas nas subsecgdes seguintes. Os resultados obtidos pelo portfélio foram comparados com
o indice S&P 500 e com o Whale Index.

4.1.1 Rentabilidade do investimento

Uma das medidas mais populares e faceis de calcular para avaliar o desempenho de um investimento
€ a rentabilidade do investimento, mais popularmente conhecido como return on investment (ROI), em
que, aplicado ao caso do retorno do portfélio, toma a forma da equacao (11), sendo apresentado em
percentagem, o que permite a comparagdo com outros retornos em que a ordem de grandeza do
investimento seja diferente. De notar que o calculo do ROI ndo tem em consideragao o periodo de
investimento; por isso, aquando da comparagao entre varios valores de ROI, é necessario utilizar o

mesmo periodo, caso contrario ndo sera uma comparagao em que se possa retirar conclusdes validas.

Valor final —Valorinicial

ROI = *100 (11)

Valorinicial

Em que o valor inicial é o valor que o portfélio tinha a data de inicio do investimento e o valor final é
o valor que o portfdlio tinha a data final do investimento. O calculo destes valores é feito de acordo com
a equagao (12).

M

Valor portfolio = ZNW ' (12)

1 1
i=1
Em que M é o nimero total de agdes diferentes no portfélio, N € o nUmero de agbes de uma determinada
empresa i, W é o peso dessa empresa no portfélio, tomando um valor entre 0 e 1 e P é o prego dessa
mesma empresa naquela data. Neste trabalho ndo foram considerados custos de transagao, pois 0
investimento é feito a longo prazo e o seu valor pode ser desprezado para o objetivo pretendido; caso

estes tivessem sido considerados teria de ser feito aquando do calculo do ROI.

4.1.2 Variancia

A variancia € uma medida de dispersdo que mede o quao afastados estdo os varios valores existentes

do valor médio deste; isto € também considerado como volatilidade. A volatilidade esta associada ao
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risco, o que permite utilizar a variancia como uma forma de controlar o risco associado ao investimento.
Para um valor alto de varidncia existe uma grande incerteza quanto ao valor futuro do portfélio, logo,
um risco mais elevado. Para um valor mais baixo de variancia, o resultando tende a ser mais estavel,

0 que origina um risco menor. A variancia toma a forma da equagéo (13).

o 2
Z(Xi _/1)
ol 13
o ; (13)
N
Sx
—i=l 14
H N (14)

Onde X; é o valor do portfélio no dia i, p € o valor médio do portfélio para o periodo considerado e tem
aforma da equacgédo (14). N é o numero total de dias em que o portfélio é considerado. Para ser possivel
fazer uma comparacao independente entre o valor do portfélio e o S&P 500 foi utilizado, em vez do
valor do mesmo, o ganho em percentagem do dia anterior, pois, assim, ndo esta dependente dos

valores que podem ser de ordem de grandeza diferente.

4.1.3 Sharpe Ratio

O sharpe ratio € um racio que avalia o risco associado ao retorno do investimento, tendo a forma da
equacao (15). Este, consegue avaliar se um investidor esté a ter bons resultados como consequéncia
de estar a correr riscos elevados. Na comparagao deste indice, se o valor for positivo quanto maior for
o seu valor, melhor estara ajustada a relagéo risco/performance. Para o caso de o valor ser negativo
quanto menos negativo este for melhor.

R
Sharpe Ratio =—+—=L (15)
GP

Sendo Rp o retorno anualizado do portfélio, O p a variancia anualizada do mesmo tal como explicado

na sec¢ao 4.1.2 e Rr 0 Risk free rate. Este, € um valor tedrico que representa um investimento em que
nao existe nenhum risco associado. No entanto, este tipo de investimento ndo existe na medida em
que ha sempre um pequeno risco associado. Apesar disto, o United States Treasury Bill é considerado
como o ativo mais seguro para investir, o que faz com que seja utilizado como referéncia para este
valor. De forma a manter a concordancia com o valor utilizado pelo Whale Index foi utilizado o mesmo

valor utilizado por este que foi de 1.04 %.

4.1.4 Meétricas auxiliares

Como complemento as medidas de avaliagao anteriores foram usadas as seguintes medidas auxiliares:

47



e Numero de agdes no portfélio com um retorno positivo. Corresponde ao nimero de agdes
pertencentes ao portfélio que tiveram um retorno positivo.
e Numero de agbes no portfélio com um retorno negativo. Corresponde ao nimero de agdes
pertencentes ao portfélio que tiveram um retorno negativo.
e Perda maxima num trimestre. Corresponde ao pior retorno obtido num trimestre.
Perdamdxima =min(0,ROL) >i€[0,T] (16)
Em que T é o numero total de trimestres existentes.

e Ganho maximo num trimestre. Corresponde ao melhor retorno obtido num trimestre.

Ganhomdximo = max(0,ROI ) »i €[0,T] (17)
Em que T é o numero total de trimestres existentes.

e Ganho médio ao longo de todos os trimestres. Corresponde a média de todos os retornos
obtidos por trimestre.
ROI

Ganho médio = ot (18)
N°total trimestres

Em que o ROltal € 0 retorno calculado tendo em conta o valor inicial do portfélio no inicio da simulagéo

e o seu valor final.

4.2 Casos de estudo

Nesta secgao sdo apresentados os trés casos de estudo realizados. No primeiro caso de estudo,
apenas foram utilizados os formularios 13F e foram constituidos portfélios tendo por base apenas estes
formularios. Relativamente ao segundo caso de estudo, para além do que foi feito no caso de estudo
um, aqui foram utilizados os setores da industria com o sistema GICS para a construgéo do portfélio.
No caso de estudo trés, em vez de se utilizar o sistema GICS foi utilizado, uma forma alternativa de

divisdo do mercado.

Estes casos de estudo utilizaram no total 431 empresas diferentes, pertencentes ao indice S&P 500.
Todos os portfélios feitos apenas utilizam posi¢cdes longas, ndo tendo sido considerados custos de
transagdo. O foco principal destes casos de estudo esta na escolha das melhores agdes e ndo tanto
no problema de otimizacdo de portfélio. Como foram utilizados os formularios 13F, com inicio no
segundo trimestre de 2013 até ao quarto trimestre de 2016, isto d4 um periodo de simulagéo do portfdlio

que vai desde quinze de agosto de 2013 até quinze de maio de 2017.

O valor do investimento inicial foi alto, de forma a evitar existirem empresas em que n&o era possivel
comprar agdes ou em que iriam ser compradas apenas uma ou duas, pois o valor de cada agéo esta

na ordem dos mil dolares.
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Apds serem obtidos os resultados, estes serdo comparados com o retorno do indice S&P 500 e também

com o Whale Index que utiliza unicamente hedge funds, tal como explicado na secgdo 2.2.4.

Existem alguns pardmetros que s&o iguais para todos os casos de estudo, estes, estao representados
na Tabela 3; os parametros que sao diferentes para cada caso de estudo em especifico sao

apresentados no mesmo.

Parametros Valor

Data do comego 2.° Trimestre 2013
Data de término 4.° Trimestre 2016
Valor inicial do portfélio 1 000 000 dolares
Utilizagao na base de dados | Sim

Tabela 3 - Parametros comuns para todos os casos de estudo.

4.2.1 Caso de estudo | — Utilizacao exclusiva de formularios 13F

No primeiro caso de estudo foi utilizada, unicamente, a informacao lida dos formularios 13F para a
composicao de portfélio. Foram utilizados dois conjuntos de fundos diferentes para o estudo do seu
desempenho. O primeiro grupo de fundos refere-se a fundos muito conhecidos, pertencentes a
bilionarios, aparecendo os seus gestores, constantemente, nas listas dos investidores mais ricos da
Forbes. Estes fundos tém uma elevada dimensdo monetaria e sdo alvo de muita atengao por parte dos
media, o que faz com que existam, por vezes, grandes alteragdes no valor das agdes, conforme as
posi¢des dos fundos relativamente as mesmas. O segundo grupo refere-se a fundos menos conhecidos
como os utilizados pelo Whale Index, tal como foi referido na secgéo 3.3.1. Apenas foi possivel obter
os fundos utilizados no primeiro trimestre de 2017, pelo que se utilizou este grupo de fundos para fazer
todo o periodo de simulagdo, ao invés do que é feito pelo Whale Index que, a cada trimestre, faz
alteragdes aos fundos utilizados, de acordo com o seu desempenho. Para perceber que tipo de
diferencas podem existir entre estes dois grupos de fundos foi contruida a Tabela 17 no Anexo C.1 .
Devido aos fundos dos bilionarios serem apenas treze e os do Whale Index serem quarenta, foram
utilizadas como métricas de comparagédo os numeros meédios. Uma das grandes diferencas entre estes
dois tipos de fundos é o valor investido pelos mesmos, que difere sempre numa ordem de grandeza,
os fundos dos bilionarios tém praticamente, todos os trimestres, pelo menos, um valor dez vezes
superior ao investido pelos fundos do Whale Index quer no total investido quer no investimento feito
apenas no S&P 500. A nivel total de agbes, os fundos dos bilionarios tém quase sempre no minimo
sete vezes mais agdes que os fundos do Whale Index. Destas, os fundos dos bilionarios alocam cerca
de menos de um quinto do portfélio ao S&P 500 e os fundos do Whale Index alocam cerca de um tergo.
Ou seja, os fundos do Whale Index ddo muito mais importancia ao S&P 500 do que os dos bilionarios,

no entanto, o S&P 500 ainda é importante para os fundos dos bilionarios, pois € onde concentram
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metade do seu valor investido.

Neste caso de estudo foram realizadas duas experiéncias:

e Experiéncia A — Nesta experiéncia é feita uma variagdo do nimero de agdes que constituem o
portfélio.

e Experiéncia B — Nesta experiéncia é feita uma variagédo do critério de selegéo dos fundos.

Na Tabela 4 sdo apresentados os parametros utilizados nas varias simulagoes deste caso de estudo,

de notar que apenas sao apresentados os parametros relevantes para o tipo de simulagado em questao.

Parametros Experiéncia A Experiéncia B
Maximo de agdes Sem limite 20

Minimo de agdes 1 1

Numero de hedge funds utilizados | Todos 3

na constituicao de portfolio

Tabela 4 - Parametros iniciais especificos para o caso de estudo |.

Experiéncia A

Tendo em conta apenas as curvas a azul (linhas 4,5 e 6 da Figura 20), que correspondem aos fundos
do Whale Index, é possivel observar que, em primeiro lugar, para qualquer dimensao de portfélio
escolhido, os resultados obtidos foram sempre melhores que o indice S&P 500, o que s6 por sija é um
bom indicador. De forma a estudar o efeito no nimero de agdes, foi feita uma variacdo na dimensao do
portfdlio, passando do numero total de agbes utilizadas pelos fundos (linha 6 da Figura 20) para um
numero ligeiramente inferior cerca de cem ac¢des (linha 4 Figura 20), sendo este o tamanho de portfélio
escolhido, pois é o mesmo utilizado pelo Whale Index passando, depois, para vinte (linha 5 da Figura
20), que é o numero de agbes médio mais utilizado no mundo financeiro. E, entdo, possivel concluir
que os resultados sdo superiores para um nuamero inferior de agdes, o que indica a qualidade na selegao
e investimento que estes fundos fazem a medida que cada agao vai tendo uma importancia maior no
portfélio e devido as escolhas continuamente acertadas por parte dos fundos, sdo obtidos bons
resultados, que chegam mesmo a ser superiores aos do Whale Index (linha 8 Figura 20). Quando é
utilizado o mesmo numero de agbées do Whale Index (linha 4 Figura 20), os resultados sdo superiores
ao S&P 500; no entanto, inferiores ao Whale Index. Este resultado faz sentido ser inferior no portfélio
do Whale Index pois, neste, existe uma utilizacdo de fundos diferentes todos os trimestres e, no caso

utilizado, apenas foi possivel utilizar um conjunto estatico de fundos para todos os trimestres simulados.

Olhando agora para os resultados obtidos, tendo por base os fundos dos bilionarios (linhas 1,2 e 3
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Figura 20), é possivel verificar que os resultados obtidos nunca foram, para todo o periodo simulado,
superiores ao indice S&P 500. Fazendo uma variagdo na dimensao do portfélio, tal como foi feita para
o outro grupo de fundos, verificamos que até a primeira queda do mercado, em agosto de 2015, uma
escolha de um numero superior de agdes (linhas 1 e 3 Figura 20), que chegaram a ter retornos perto
do indice, apés uma queda no mercado, nesse mesmo periodo de queda, perderam mais do que o
indice e, depois, na queda seguinte voltou a acontecer o mesmo, nunca chegando a recuperar
completamente e, a chegar ao mesmo retorno do indice. Para o caso em que foram escolhidas poucas
acoes (linha 2 Figura 20), o observado foi o oposto, apés a segunda queda do mercado foram obtidos
melhores resultados do que até a altura. Para este tipo de fundos, uma escolha de um maior nimero
de acles revelou-se uma escolha mais acertada ao longo do tempo; no entanto, ndo podem ser
escolhidas todas, tem de ser feita uma redug¢do quanto ao numero de agdes escolhidas, ndo podendo
ser tdo drastico, em que cada agédo adquire uma elevada importancia no portfélio, como no caso em
que foram escolhidas vinte a¢des, pois a qualidade na selegéo destas néo é tdo boa como nos fundos

anteriores.

No sentido de entender algumas diferengas a nivel de agdes entre os dois tipos de fundos, foi construida
a Tabela 5. Esta tabela foi construida apenas para o caso de todas as agdes, na medida em que este
ilustra o panorama geral dos fundos. Para além dos retornos dos fundos do Whale Index serem
superiores, uma das principais diferengas é o nimero total de agées diferentes detidas pelos dois tipos
de fundos. Os fundos dos bilionarios tém sempre mais a¢des do que os fundos do Whale Index, o que
apesar das percentagens de agbes com retorno positivo/negativo ndo serem muito diferentes origina

diferengas no retorno total.

Comparando os resultados entre os dois tipos de fundos, existe uma diferenga bastante notéria, os
resultados obtidos pelos fundos do Whale Index sao bastante superiores aos resultados obtidos pelos
fundos dos bilionarios. No caso dos fundos do Whale Index uma reducéo da dimenséao do portfdlio &,
de facto, benéfica nos resultados; por outro lado, uma redugdo no nimero de agdes no portfélio dos
fundos dos bilionarios também é benéfica, no entanto, ndo pode ser tdo extrema como no caso anterior.
A diferenca dos resultados entre estes dois tipos de fundos pode, em parte, ser explicada, em primeiro
lugar, pela diferengca de valores investidos por ambos os fundos; quando sdo geridos valores téo
grandes como o dos bilionarios € mais complicado fazer uma compra e venda de ac¢bes, o que obriga
a uma maior distribuicdo de investimento por varias agées. Por outro lado, como os fundos do Whale
Index tém um menor poder de investimento, estes, necessitam de ser mais seletivos nas agbes que

escolhem para obterem os melhores retornos possiveis.
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Figura 20 - Rendimento experiéncia A para o caso de estudo |.
ROI (%) ROI total (%) N.° agbes % agdes ROI >0 | % agdes ROI <0
Bil WH Bil Wh Bil WH Bil WH Bil WH
2013 2.°T 9.43 10.64 943 10.64 | 251 244 86,45 89,34 13,55 10,66
3.°T 3.72 5.26 13.5 16.46 | 235 234 62,55 65,81 37,45 34,19
4.°T 1.74 0.66 15.48 17.23 | 304 232 65,13 57,33 34,87 42,67
2014 1.°T 5.2 4.89 21.48 22.96 | 298 236 71,48 77,54 28,52 22,46
2.°T 2.85 4.81 24.94 28.87 | 299 231 74,92 80,09 25,08 19,91
3.°T 3.03 5.26 28.73 35.65 | 312 228 66,35 71,05 33,65 28,95
4.°T 0.74 1.9 29.68 38.23 | 303 233 59,08 59,23 40,92 40,77
2015 1.°T -1.19 -1.65 28.14 35.94 | 317 226 48,26 52,21 51,74 47,79
2.°T -6.62 -4.94 19.65 29.23 | 328 225 35,06 36,00 64,94 64,00
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3.°T | -131 -10.68 | 3.97 15.43 | 342 235 21,05 16,17 | 78,95 | 83,83

4°T | 8.04 9.85 12.33 26.79 | 342 233 83,92 | 84,12 14,62 15,88

2016 1.°T | 6.65 6.28 19.8 34.76 | 346 236 80,35 | 82,20 | 18,21 17,37

2°T7 1.55 1.06 21.65 36.19 | 350 228 46,29 | 46,93 | 53,71 53,07

3°T | 4.85 6.7 27.55 4531 | 319 222 82,45 | 82,88 17,65 17,12

4°T | -0.85 2.88 26.46 49.5 329 235 57,75 | 57,87 | 42,25 | 42,13

Tabela 5 — Métricas de avaliagdo da experiéncia A para o portfélio com todas as ag¢des (curvas 3 e 6
da Figura 20).

Experiéncia B

O objetivo desta experiéncia é estudar o efeito da escolha de agdes de entre um nimero muito reduzido
de fundos para tentar descobrir se existem fundos que conseguem ter sempre um desempenho superior
aos outros usando como estratégia de investimento copiar apenas o portfélio desses fundos. Nesta
experiéncia, é utilizado um sistema de classificagdo de fundos, de acordo com o seu desempenho, tal
como explicado na Secgao 3.3.2, realizado com base, no trimestre anterior e nos ultimos quatro
trimestres, ou seja, com base no ultimo ano. Foram utilizados dois rankings tendo em conta dois
periodos temporais para verificar a variagao que existe nos fundos que sao melhores. Utilizando apenas
os trés melhores fundos, de acordo com cada ranking, foram escolhidas as vinte agcbées com maior
investimento por parte destes para a constituicido de portfélio. As curvas a verde correspondem aos

fundos pertencentes a bilionarios e as curvas a azul correspondem a fundos do Whale Index.

Os resultados obtidos pelos fundos do Whale Index voltam, novamente, a ser melhores que os
resultados obtidos pelos fundos dos bilionarios. E interessante verificar que os resultados obtidos
baseados apenas no ultimo trimestre, sdo melhores em ambos os tipos de fundos, comparativamente
com os resultados obtidos tendo em conta o ultimo ano, o que nos podera indicar a volatilidade dos
resultados. Utilizando o caso dos fundos do Whale Index como exemplo, no caso em que se utilizaram
os melhores fundos baseados no ultimo trimestre, foram utilizados vinte e cinco fundos diferentes de
entre os quarenta possiveis, o que nos indica a volatilidade dos retornos destes. Por outro lado, se
utilizarmos um ranking de um ano, neste caso, foram utilizados onze fundos diferentes, pode indicar-
nos que existe alguma volatilidade, mas, no entanto, existe um conjunto que mantém um desempenho
constante; de notar que existem alguns fundos que se repetem durante alguns periodos de tempo
seguido, como por exemplo nos ultimos seis trimestres, em que existiu um fundo que foi sempre
escolhido. No Anexo C.2 estéo indicados os nomes dos fundos escolhidos nos dois casos. Fazendo
uma comparagao desta experiéncia com a experiéncia A é possivel verificar que até pode ser mais
vantajoso utilizar um conjunto muito pequeno de fundos, no entanto para isto ser possivel e devido a
volatilidade apresentada nesta experiéncia, seria necessaria uma analise mais em detalhe tanto dos

fundos em particular que se iriam utilizar naquele trimestre como também das suas agoes.
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Figura 21 - Rendimento experiéncia B para o caso de estudo I.
Experiéncias Maior Maior ganho | Retorno  total | ROl médio por | Sharpe
perda (%) (%) (%) trimestre (%) Ratio

Cépia WH (Bil) -10.14 10.18 41.23 2.46 0.64
Todas as agdes 20 (Bil) -10.79 9.89 30.13 1.88 0.45
Todas as agdes (Bil) -13.1 9.43 26.46 1.74 0.39
Coépia WH (WH) -12.07 12.14 62.63 3.46 0.9
Todas as ag¢des 20 (WH) -11.29 12.29 91.56 4.59 1.2
Todas as agbes (WH) -10.68 10.64 49.5 2.86 0.92
Top 3 trimestre (Bil) -8.97 13.01 54.34 3.09 0.76
Top 3 anual (Bil) -5.9 13.01 52.58 3.03 0.72
Top 3 trimestre (WH) -12.9 22.63 115.29 5.55 1.21
Top 3 anual (WH) -8.21 16.69 70.37 3.81 0.96

Tabela 6 - Métricas totais caso de estudo |.
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Retorno (%)

Melhor caso (Top 3 trimestre (WH)) | 115.29

Pior caso (Todas as agdes (Bil)) 26.46
S&P 500 446
Whale Index 76.29

Tabela 7 - Comparativo dos retornos caso de estudo I.
Conclusbes

A realizagéo deste caso de estudo permitiu chegar a algumas conclusdées importantes. Foram obtidos
resultados tanto melhores que o indice S&P 500 como ao Whale Index, utilizando unicamente os
formularios 13F, indicando, assim, que é feita uma boa selegéo por parte dos fundos de investimento.
Através da realizacdo da experiéncia A, foi possivel verificar a importancia que o nimero de agdes tem
na composicao de portfélio. Quando se comega a ter demasiadas agdes nos portfolios, a influéncia de
cada uma passa a ser mais reduzida e, apesar de ja ter sido feita uma selegéo por parte dos fundos, o
numero de agdes ainda € muito elevado, sendo necessario utilizar portfélios mais reduzidos, um nimero
maximo proximo das vinte agdes é muito utilizado na comunidade financeira, dai ter sido utilizado
também neste caso de estudo. Podemos, entéo, dizer que o ponto mais importante deste caso de
estudo é a diferenca de resultados entre os dois tipos de fundos. E possivel utilizar uma estratégia que
se baseie unicamente na utilizagdo das agdes mais escolhidos por hedge funds no entanto estes tém

de ser bem escolhidos.

4.2.2 Caso de estudo Il — Utilizac&do do sistema GICS

A constituigdo de portfdlio é feita, muitas vezes, tendo por base a escolha de setores do sistema GICS.
Assim, foi decidido, de acordo com as agbes que os fundos possuem naquele trimestre, dividi-las nos
dez setores do sistema GICS e proceder a escolha de agbes, tendo por base estes setores. Foram
estudados, principalmente, dois critérios quanto ao critério para a escolha de setores. O primeiro
corresponde a escolha de setores, tendo por base o seu retorno médio, no periodo que vai desde o
trimestre a que as agdes correspondem até aos 45 dias que o formulario 13F leva a ser disponibilizado
0 que da um total de quatro meses e quinze dias. O segundo diz respeito a escolha de setores de
acordo com a percentagem de investimento por parte de todos os fundos naquele setor. Aquando da
utilizagéo do retorno de cada setor foi utilizado o retorno médio e ndo o retorno total do setor, por
existirem grandes diferencgas a nivel de tamanho dos setores. O setor das telecomunicagdes, que é o
mais pequeno de todos, tem apenas cinco empresas, enquanto o setor de tecnologias de informagao
tem no total sessenta e nove empresas. Apesar de terem sido feitas as experiéncias variando as

escolhas entre um e o total de setores disponiveis que, neste caso, é de dez setores, nas experiéncias
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e para tornar os graficos mais legiveis sdo apresentadas as curvas de cinco. O critério adotado foi a
apresentacao do numero de setores para o qual o retorno médio era minimo e maximo para os setores
que apresentavam diferengas mais significativas de forma a ilustrar um panorama geral dos resultados.
Por exemplo, se os retornos entre a escolha de quatro ou cinco setores fossem parecidos, em vez de
serem apresentadas ambas as curvas, foi apresentada apenas uma. No entanto, no Anexo C.3 é
possivel consultar o grafico com todos os setores. Apds a escolha do numero de setores e de forma a
obter diversidade no portfélio é feita uma escolha, sempre que possivel, do mesmo numero de agdes
em cada setor. Para escolher as agbes dentro deste setor € tido em consideragdo, com igual
importancia, o nimero de fundos que a detém bem como o valor total investido pelos fundos naquela

agao, sendo escolhidas as melhores de cada setor.

Apesar de terem sido testados os varios tipos de fundos em separado, tal como foi realizado no caso
de estudo [, neste, os resultados obtidos pelos fundos pertencentes ao Whale Index sao superiores, na
maioria dos casos, embora alguns sejam muito semelhantes, dai apenas serem apresentados estes
Ultimos. No entanto é também possivel consultar os resultados dos fundos dos bilionarios no Anexo
C.3.

Foram efetuadas duas experiéncias diferentes para este caso de estudo:

e Experiéncia C - Escolha de setores tendo por base o retorno médio

e Experiéncia D - Escolha de setores tendo por base a percentagem de investimento dos fundos

Parametros Experiéncia C Experiéncia D
Maximo de agbes 20 20

Minimo de agdes 5 5

Numero de hedge funds utilizados | 40 40

na constituicao de portfélio

Critério na escolha dos setores Retorno Peso no portfélio dos fundos

Setores pretendidos 1-10 1-10

Critérios para escolha das agdes | N.° de fundos com a | N.° de fundos com a agao e
nos setores acao e peso da agao no | peso da agao no portfélio do

portfélio do fundo. fundo.

Tabela 8 - Parametros caso de estudo |l.

Experiéncia C - Escolha de setores tendo por base o retorno médio

Nesta experiéncia foi feito um estudo do efeito da variagdo do nimero de setores para a composi¢gao
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de portfélio, tendo como critério de escolha o retorno médio das agdes em cada setor. Refira-se que
apenas sao tidas em consideragao as acoes de cada setor que os fundos tinham naquele trimestre. No
calculo do retorno dos varios setores, o periodo utilizado para esse calculo foi o trimestre ao qual a
agao corresponde, mais os quarenta e cinco dias, até os formularios 13F estarem disponiveis para o
publico. De modo a tornar o grafico mais legivel, foram utilizados os resultados que apresentaram um
melhor retorno médio por trimestre, € o caso de nove setores, e 0 caso do pior retorno médio que
corresponde ao caso de quatro setores. Os outros trés casos foram escolhidos de forma a ilustrar as
principais diferengcas na escolha dos diferentes niumeros de setores. O grafico completo com os dez
setores pode ser consultado no Anexo C.3. Existiu um comportamento bastante semelhante quando
foram escolhidos trés, quatro e cinco setores, dai ter sido apresentado apenas o caso para quatro
setores. Também existiu um comportamento semelhante para os casos de nove e dez setores. E
possivel observar que os resultados obtidos para nove setores sdo superiores aos resultados obtidos
para um setor, todavia, nem sempre escolher mais setores se tornou a opgdo mais acertada, pois, no
geral os resultados obtidos na escolha de um/dois setores sdo superiores aos resultados obtidos na
escolha de trés, quatro e cinco setores. Quando & aumentado para seis o0 numero de setores escolhido
o resultado volta a ser melhor e, a partir dai, sempre que o nimero de setores aumenta, foram sendo
obtidos resultados superiores ao da escolha de um setor a menos. Quando sao escolhidos um e dois
setores, as solugdes sdo muito arriscadas, pois existe um elevado grau de incerteza quanto ao
resultado do trimestre seguinte; visto que num trimestre podem ser apresentados retornos positivos e
no outro podem ser apresentados retornos negativos, no entanto pelos valores do Sharpe Ratio é
possivel verificar que vale a pena correr este risco se comparamos com a escolha de trés, quatro e
cinco setores. Para esta experiéncia e de forma a nao serem escolhidos portfélios com uma ou duas
agodes, foi escolhido como limite minimo de agdes, cinco que € um numero bastante usado no mundo
financeiro para limite minimo. Este facto pode ser algo limitativo devido a ter sido estipulado dar a
mesma importancia a todos os setores, o que faz com que quando num setor ndo existe o limite minimo
de acgbes para se poder respeitar essa condigdo, esse néo seja escolhido, sendo entéo, escolhido o
setor com o segundo maior retorno médio. Este facto € mais importante para os casos em que séo

escolhidos um, dois ou trés setores do que quando sao escolhidos mais setores.

Tal como ja tinha acontecido no caso de estudo |, os resultados obtidos pelos fundos dos bilionarios
foram inferiores aos dos fundos do Whale Index, sendo que os resultados dos fundos dos bilionarios
nao houve um caso em que o resultado fosse superior ao indice. Estes resultados podem ser

consultados no Anexo C.3.
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Figura 22 - ROI experiéncia C para os fundos do Whale Index.

Experiéncia D - Escolha de setores tendo por base a importancia nos fundos

De forma a aproveitar todo o conhecimento utilizado pelos hedge funds este foi utilizado na escolha
dos setores. Neste caso de estudo, os setores foram escolhidos tendo por base a percentagem do
portfélio detido por todos os fundos em cada setor. Em primeiro lugar, sdo escolhidos os setores em
que os fundos tinham um valor maior investido. Comparando com a experiéncia C, em que o critério de
escolha é o retorno médio dos setores, verificamos que com este critério € possivel obter melhores
resultados, escolhendo os setores de acordo com o conhecimento proveniente dos fundos. Assim, é
possivel concluir que o critério na escolha do setor é determinante para a obtengdo de melhores
resultados. Nesta experiéncia foram, também, apresentados os cinco exemplos que melhor ilustram a
variagao na escolha de setores. A escolha de oito setores foi a que apresentou um retorno médio inferior
e a escolha de um setor foi a que apresentou um retorno médio superior. Para os casos de escolha
entre nove e dez setores foram obtidos resultados muito semelhantes dai, s6 ter sido apresentado
apenas o resultado de nove, também para os casos de cinco e seis setores foram obtidos resultados
semelhantes, dai ter sido apresentado apenas o de seis setores. O grafico completo pode ser
consultado no Anexo C.4. Analisando a Figura 23, verificamos que existe um caso que obteve um
desempenho claramente superior aos outros. Este, foi 0 caso em que apenas foi escolhido um setor.
Se repararmos nos setores que foram escolhidos ao longo do tempo, verificamos que o escolhido foi
sempre o setor das tecnologias de informacao. Isto significa que os hedge funds durante todo o periodo
simulado, colocaram a maior parte do investimento neste setor, 0 que se revelou um excelente

investimento, pois este setor tem estado em franco desenvolvimento e crescimento ao longo dos
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ultimos anos. Para verificar se também existia um segundo/terceiro setor que era escolhido pelos
fundos foram analisados quais os setores escolhidos quando sao escolhidos apenas dois e trés setores.
Quando sao escolhidos dois setores, para além do setor das tecnologias de informagao sdo escolhidos
mais quatro setores diferentes ao longo do periodo de simulagéo. O setor das finangas foi o segundo
mais escolhido tendo sido escolhido, em dez trimestres; em trés trimestres foi escolhido o setor dos
bens de luxo e o setor da industria e da saude foram escolhidos apenas num trimestre cada. Quando
sdo analisados os setores para o caso em que sdo escolhidos trés setores, verificamos que os setores
escolhidos sdo exatamente os mesmos setores que foram escolhidos para o caso em que séo
escolhidos apenas dois. Isto indica-nos que os fundos tém uma clara preferéncia em relagcao a certos

grupos de setores para colocar a sua maioria do investimento.

Ao fazer a mesma comparagdo, mas utilizando os fundos dos bilionarios, é possivel verificar que
quando é escolhido apenas um setor, é escolhido o setor financeiro e quando ¢é adicionado um segundo
setor, encontramos o setor das tecnologias de informagédo, o qual foi adicionado em onze trimestres e
o setor dos bens de primeira necessidade foi adicionado em quatro situagdes. Existe, assim, alguma
semelhanca para o caso dos fundos do Whale Index mas o desempenho dos fundos dos bilionarios
volta a ser inferior. Tal como ja tinha acontecido com os fundos do Whale Index na adigao de um terceiro
setor sdao escolhidos exatamente os mesmos setores que com dois setores. Mais uma vez, os
resultados baseados em fundos de bilionarios voltaram a ter piores resultados que os dos fundos do

Whale Index, estes resultados podem ser consultados no Anexo C.4.
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Figura 23 - ROI experiéncia D para os fundos do Whale Index.
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Experiéncias Maior perda (%) | Maior  ganho | Retorno total (%) | ROl médio por | Sharpe
(%) trimestre (%) Ratio

C (1 setor) -9.2 12.97 45.7 2.711 0.55
C (2 setores) -7.79 12.06 38.09 2.34 0.5
C (4 setores) -11.63 9.65 27.6 1.78 0.39
C (6 setores) -10.26 134 44.36 2.62 0.66
C (9 setores) -9.44 13.03 56.58 3.17 0.84
D (1 setor) -12.14 12.95 118.54 5.57 1.4
D (3 setores) -13.84 16.5 72.21 3.91 0.93
D (5 setores) -13.1 14.87 74.97 3.98 1.01
D (8 setores) -15.09 12.36 46.65 2.77 0.67
D (10 setores) -12.36 12.83 55.54 3.16 0.82

Conclusoes

Tabela 9 - Métricas totais caso de estudo |I.

Retorno (%)
Melhor caso fundos Whale Index (experiéncia D (1 setor)) | 118.54
Pior caso fundos Whale Index (experiéncia C (4 setores)) 27.6
Média experiéncia C Bilionarios 32.57
Whale Index 47.43
Média experiéncia D Bilionarios 41.37
Whale Index 71.89
S&P 500 44.6
Whale Index 76.29

Tabela 10 - Comparativo dos retornos caso de estudo |I.

A realizacdo deste caso de estudo permitiu perceber as diferengas que existem quando sao escolhidos

setores com dois critérios diferentes. A escolha de setores com um critério baseado na informagao dos
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hedge funds originou retornos maiores isto deveu-se principalmente aos fundos terem identificado e
colocado um maior investimento ndo so6 nos setores que estavam em claro crescimento como foi o caso
do setor das tecnologias de informagao, mas também as melhores agdes dentro destes setores. Outro
ponto importante a notar é que ndo existe uma linearidade aquando da escolha de setores a investir,

uma vez que em algumas situagdes pode ser benéfico investir em poucos setores e noutras em mais.

4.2.3 Caso de estudo Il — Utilizagdo do método de Clustering com

correlagao parcial

Neste caso de estudo foi utilizado um novo método de divisdo de agbes, utilizando Clustering
hierarquico aglomerativo para divisdo de agdes, tendo por base os seus coeficientes de correlagéo
parcial. Esta pode ser uma forma alternativa para divisdo de empresas de forma a aumentar a
diversificagdo de portfélio, uma vez que utilizar apenas o sistema GICS pode nao ser suficiente, pois
apesar das empresas estarem em setores diferentes, estas, podem estar correlacionadas tal como ja
foi visto na Seccgédo 4.3; entdo, é utilizada correlagdo parcial e ndo a correlagao de Pearson, de modo a
poder remover a influéncia do indice de mercado, que tende a aumentar a correlagéo entre as varias
empresas. Seguidamente, e para estudar a estrutura do mercado é aplicado um algoritmo de Clustering
hierarquico aglomerativo, tendo como medida de distancia a distancia Euclideana para determinar a
distancia entre os objetos e utilizagdo do método de ligagdo média para calculo da distancia entre
clusters. Os objetos sdo as empresas que os fundos tinham nesse trimestre, tendo como caracteristicas
os coeficientes de correlagao parcial entre a empresa em questao e as outras para os quais foi obtida
significancia estatistica tendo os outros coeficientes o valor zero. Foi escolhido utilizar dez clusters, pois
€ o numero de setores do sistema GICS e, assim é possivel fazer uma comparagao direta com o

mesmo. Os parametros utilizados estao representados na Tabela 11.

Foram efetuadas duas experiéncias diferentes para este caso de estudo:

e Experiéncia E - Escolha de clusters tendo por base o retorno médio

o Experiéncia F - Escolha de clusters tendo por base a importancia nos fundos

Parametros

Experiéncia E

Experiéncia F

Maximo de agdes 20 20

Minimo de agbes 5 5

Numero de hedge funds | 40 40

utilizados na constituicado de

portfélio

Critério na escolha de clusters Retorno Peso na escolha dos

fundos
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Clusters pretendidos 1-10 1-10

Critérios para escolha das | N.° de fundos com a agédo | N.° de fundos com a agéo
acodes nos clusters e peso da agéo no portfolio | e peso da agdo no

do fundo portfélio do fundo

Tabela 11 - Parametros iniciais especificos para o caso de estudo lll.

Experiéncia E - Escolha de clusters tendo por base o retorno médio

Tal como ja tinha sido feito para o caso de estudo Il, na Figura 24 estao representadas as curvas para
0 caso que obteve um melhor desempenho, que correspondeu a escolha de oito clusters e para o pior
desempenho, que correspondeu a escolha de um cluster. Os retornos obtidos para os casos
escolhendo cinco e seis clusters, foram muito semelhantes dai apenas ter sido representada a curva
para cinco clusters, também os resultados obtidos aquando da escolha de oito e nove clusters foram

bastante semelhantes. E possivel consultar o grafico completo no Anexo C.4.

Os resultados obtidos para todos os clusters estiveram sempre acima do indice S&P 500, com excegao
de um pequeno periodo para o caso em que € escolhido um cluster, o que s6 por si ja € um excelente
indicador. Foram também obtidos resultados muito préoximos do Whale Index para os casos de escolha

de clusters entre sete e dez o que ainda representa um melhor indicador.

Nos casos para a escolha de um e dois clusters, os resultados apresentados sao muito inconsistentes
pois tanto podem ser obtidos grandes retornos como elevadas perdas no trimestre. Com um aumento
na escolha do numero de clusters existe uma melhoria, tanto a nivel de retorno como a nivel de
estabilidade e risco o que é traduzido pelos maiores valores de sharpe ratios. Esta diferengca € mais

evidente a partir da escolha de sete clusters.

A partir da comparagao com a experiéncia C do caso de estudo Il constatamos que existe uma grande
melhoria relativamente aos retornos obtidos. Para qualquer numero de clusters escolhido, fazendo a
comparagao com o numero de setores correspondente, foi obtido sempre um retorno médio superior.
E importante notar que a perda maxima obtida & excecdo do caso de dez clusters / setores, que foi
praticamente igual e para o caso de cinco clusters, em que este foi inferior a escolha de setores, obteve
sempre perdas maximas inferiores. Estes resultados sao pertinentes na medida em que, utilizando
Clustering, foram agrupadas empresas de acordo com a correlagdo dos retornos quando existe uma
perda grande uma vez que as empresas escolhidas estdo todas correlacionadas; logo, é expectavel

que sejam obtidos piores retornos nessa situagao.

Os resultados obtidos pelos fundos do Whale Index voltaram a obter um retorno médio superior exceto
para a escolha de trés e quatro clusters. E importante referir que, para os casos de um e dois clusters,
os resultados nao foram muito diferentes para ambos os tipos de fundos. Este facto aplica-se apenas
a poucos clusters, permitindo verificar que com a utilizagdo deste método é possivel fazer uma melhor
escolha das agdes. A medida que se vai aumentando o nimero de clusters o portfélio vai depender

cada vez mais da qualidade das escolhas das ag6es dos fundos dai o facto anterior ser importante para

62



a escolha de poucos clusters. O método de divisdo alternativo de ag¢des foi também uma melhoria no
caso dos fundos dos bilionarios, comparando com a experiéncia C do caso de estudo Il, em que nenhum
dos casos tinha obtido um retorno superior ao indice S&P 500. Com a mudanga de método de divisdo
das agdes, apenas trés casos obtiveram um rendimento total inferior ao indice. Na Figura 25 é possivel
visualizar os retornos obtidos pelos fundos dos bilionarios. Foi optado por apresentar apenas nesta
experiéncia esta imagem pois nesta experiéncia foi obtida uma melhoria significativa comparativamente
aos casos de estudo | e Il o que nos podera indicar que este método sera bastante util aquando da

existéncia de um numero elevado de agoes.
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Figura 24 - ROI experiéncia E para os fundos do Whale Index.
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Figura 25 - ROI experiéncia E para os fundos dos bilionarios.

Experiéncia F - Escolha de clusters tendo por base a importancia nos fundos

Nesta experiéncia tal como ja tinha sido feito na Experiéncia D do caso de estudo Il foi utilizado o
conhecimento dos hedge funds como critério para a escolha de clusters, sendo estes escolhidos de
acordo com o maior/menor investimento dos fundos. Na Figura 26 estdo representados os cinco
retornos que melhor ilustram os resultados para a utilizagdo dos fundos provenientes do Whale Index
a figura completa pode ser consultada no Anexo C.4. Foi obtido um maior retorno para o caso em que
foram escolhidos oito clusters tendo sido o pior resultado obtido para o caso em que se escolheram
seis clusters; de notar que os resultados obtidos para a escolha de cinco e seis clusters foram muito
semelhantes. A excegdo de um pequeno periodo temporal, logo no inicio da simulagéo, todos os
resultados obtidos foram superiores ao indice S&P 500 tendo sido obtidos também um caso sempre
superior ao Whale Index durante praticamente todo o periodo simulado, caso em que foram escolhidos
oito clusters. Foram obtidos também varios casos em que o retorno esteve muito proximo dos

resultados do Whale Index que foram os casos de trés, quatro, sete e dez clusters.

Ao fazer uma comparagdo com a experiéncia anterior em que o critério de escolha dos clusters tinha
em conta o retorno dos mesmos tal como ja tinha acontecido no caso de estudo I, os retornos médios
sdo sempre superiores, mas também os sharpe ratios, o que indica que sao opgdes mais seguras de
investimento; de notar que esta conclusdo nao se aplica para o caso em que sao escolhidos dez

clusters, pois como era de esperar os resultados s&o iguais.

Ao comparar esta experiéncia com a experiéncia D do caso de estudo Il, em que a diferencga entre as
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duas é a forma como séo divididas as agdes em setores / clusters, é possivel tecer varias conclusodes.
A maior vantagem deste método de divisdo em relagédo ao outro acontece quando séo escolhidos mais
de sete clusters inclusive, para todos estes casos foram obtidos tanto retornos superiores como também
Sharpe ratios. Para o caso em que foram escolhidos trés clusters também foram obtidos resultados
superiores e para o caso de quatro clusters os resultados foram muito semelhantes. Para os casos de
um, dois, cinco e seis clusters é mais vantajoso fazer um investimento usando o método de diviséo por
setores tanto a nivel de retorno como a nivel de risco. Aquando do investimento por parte dos hedge
funds estes podem fazé-lo tendo em conta a divisdo das agdes por setores e concentrar o investimento
em alguns setores favoritos, logo, faz sentido que sejam obtidos melhores resultados usando o sistema

de divisdo de agdes utilizado pelos mesmos.

Tal como aconteceu para as outras experiéncias os resultados obtidos pelos fundos dos bilionarios

voltaram a ser inferiores podendo estes ser consultados no Anexo C.4.
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Figura 26 - ROI experiéncia F para os fundos do Whale Index.
Experiéncias Maior perda (%) | Maior  ganho | Retorno total (%) | ROl médio por | Sharpe
(%) trimestre (%) Ratio
E (1 cluster) -16.92 15.98 44.8 2.82 0.45
E (2 clusters) -16.3 12.75 52.07 3.15 0.58
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E (5 clusters) -10.63 11.1 61.12 3.47 0.8

E (8 clusters) -11.29 14.09 70.83 3.83 0.96
E (10 clusters) -12.35 12.81 70.54 3.81 0.96
F (1 cluster) -12.59 11.18 87.01 4.45 1.14
F (3 clusters) -13.41 12.18 87.91 4.47 1.1

F (5 clusters) -12.06 10.5 67.61 3.65 0.92
F (8 clusters) -10.43 14.54 89.71 4.51 1.2
F (10 clusters) -12.35 12.81 70.54 3.81 0.96

Tabela 12 - Métricas totais caso de estudo lll.

Retorno (%)
Melhor caso fundos Whale Index (experiéncia F (8 clusters)) | 89.71
Pior caso fundos Whale Index (experiéncia E (1 cluster)) 44 .8
Média experiéncia E Bilionarios 50.93
Whale Index 59.87
Média experiéncia F Bilionarios 39.86
Whale Index 76.14
S&P 500 44.6
Whale Index 76.29

Tabela 13 - Comparativo dos retornos caso de estudo lll.
Conclusbes

Com a realizagao deste caso de estudo foi obtido um resultado surpreendente, os resultados obtidos
pelos fundos dos bilionarios quando o critério de escolha dos clusters é o retorno médio dos mesmos
obteve o melhor retorno em todos os casos de estudo, o que pode indicar que esta combinagao de
fatores podera ser benéfica aquando da existéncia de muitas agdes e as escolhas dos fundos ndo sdo
tdo boas como as dos fundos do Whale Index. Relativamente aos fundos do Whale Index quando o
critério é o retorno dos clusters é possivel concluir que é claramente benéfica a escolha de varios
clusters, a partir de sete, ao invés de menos. Por outro lado, esta concluséo ja ndo é possivel quando

o critério é definido pela popularidade dos clusters nos hedge funds uma vez o aumento ou diminui¢ao
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na escolha de clusters nao significa que va melhorar os retornos.

4.3 Analise de clusters e coeficientes de correlacio parcial

Nesta seccdo sédo analisados com mais detalhe os coeficientes de correlagcado parcial bem como a

composi¢ao dos clusters para as empresas do indice S&P 500.

4.3.1 Analise dos coeficientes de correlagao parcial

Na Tabela 14 estdo representados os valores dos coeficientes, tanto de Pearson como de correlagéo
parcial, para as empresas detidas pelos fundos do Whale Index. Estes valores de correlagdo sao
calculados assim que os formularios 13F sao disponibilizados, ou seja, vao ter uma janela deslizante
de trés meses e é utilizado o mesmo periodo de correlagdo que foi utilizado por [29], correspondendo
a trinta meses; os valores de correlagdo sao calculados utilizando o logaritmo dos retornos das
empresas, tal como explicado na secg¢ao 3.2.3. Apesar do estudo de Sung et al. [29] ter sido no mercado
coreano, o efeito de remogédo do indice obtido foi semelhante. Este efeito pode ser verificado
comparando os dois tipos de correlagao, a correlagao de Pearson, que apenas tem em consideragao a
correlagao entre os retornos de duas empresas e a correlagédo parcial, que tem em consideragéo os
retornos de duas empresas, mas retira o efeito do retorno do indice de mercado. E interessante verificar
a diferenga entre o valor médio da correlagdao de Pearson em comparagdo com o valor médio da
correlagao parcial; esta grande diferenca pode ser explicada devido a influéncia que o indice tem nas
correlagdes das empresas e quando este efeito é removido; existindo uma variagdo acentuada no seu
valor. Se o indice fosse o Unico fator a influenciar as correlagbes entre as empresas, entédo, apds o seu
efeito ter sido removido, o valor de correlagao seria zero, porém, tal ndo aconteceu, pelo menos para

algumas empresas, o que indica que existem também outros fatores.

Na sequéncia da afirmacéo anterior e para fazer uma verificagcdo da validade dos coeficientes de
correlagao parcial obtidos, verificando se s&o estatisticamente iguais a zero, é necessario fazer um

teste de hipdteses, tal como explicado na secgao 2.3.3. Neste teste é tida em consideragao a hipotese

nula (H,: #0). Neste caso, entéo, aplicado

=0 ) por oposigao a hipétese nao nula (H1 N

XY,z V»Z

um teste bilateral a cada coeficiente de correlagéo parcial, representado pela equacgéo (19).

n—2—k
L=V, /T ~lyok (19)

Neste caso, n é o tamanho da amostra que corresponde aos retornos durante trinta meses, o que da

um total de 629 dias, em que as empresas foram negociadas. O valor de I corresponde ao
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coeficiente de correlagao parcial entre as empresas X e Y, apos retirada a influéncia do indice S&P
500, representado por Z, sendo k o numero de variaveis a condicionar que, neste caso, foi apenas o
indice tomando sempre o valor 1. Foram, entdo, para cada coeficiente substituidos estes valores na
equacao (19), tendo sido obtidos os valores do teste. Para estes rejeitarem a hip6tese nula com um
nivel de significancia de 5% ( « = 0.05), foi utilizado o mesmo nivel de significancia utilizado por Sung
et al. (2016) [29]; entdo, tém de respeitar a equacgao (20), em que o valor do teste tem de ser superior

em modulo ao valor critico.

‘t ‘ >l kan (20)

Para obter o valor critico foi consultada uma tabela correspondente a distribuicdo de uma funcéo T de
Stundet, apresentado na pagina 297 de [17], para um nivel de significAncia de 5 % e para n-2-k=626
graus de liberdade (na tabela ja ndo existia um nimero tdo elevado de graus de liberdade, pelo que foi

utilizado o correspondente infinito), o qual tem o valor de 1.960.

Apos feitos todos os calculos e, ao contrario do que aconteceu com Sung et al. (2016) [29], n&o foi
possivel rejeitar a hipétese nula para todos os coeficientes calculados. Para os coeficientes que nao foi
possivel rejeitar a hipétese nula foi, entdo, assumido que o seu valor seria zero. Analisando a Tabela
14, na parte correspondente ao antes e depois do teste de hipdtese, € notério que um grande niumero
de coeficientes nao rejeitou a hipétese nula, o que pode ser explicado por nido existir nenhuma
correlagao entre algumas empresas apds retirado o efeito do indice, o que esta de acordo com o ja
estudado por Shapira et al. (2009) [27] para o indice S&P 500, no periodo entre 2000 e 2008. No
entanto, ainda foi possivel obter um numero significativo de coeficientes, que fez com que tenham sido,
por isso mesmo, estes os utilizados. De notar, um aumento quase para o dobro, praticamente em todos

os periodos do valor médio de correlagao parcial.

Numero Correlagao de | Correlagao Parcial
de Pearson
empresas Antes do teste de | Depois do teste de
hipoteses hipoteses
Valor | N° | N° p|Valor [N° p|N° p|Valor | N° p|N°p
meédio | p >0 médio | <0 >0 meédio | =0 >0
<0

2013 | 2.°T 237 | 0.47 3| 27963 | 0.014 | 13368 | 14598 | 0,026 | 23768 | 4198
3.°T 229 | 0.49 5| 26101 | 0.014 | 12507 | 13599 | 0,026 | 22231 | 3875
4.°T 226 | 0.47 5| 25420 | 0.014 | 12094 | 13331 | 0,025 | 21779 | 3646
2014 | 1.°T 231 | 0.38 13 | 26552 | 0.014 | 12632 | 13933 | 0,024 | 23006 | 3559
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2°T 228 | 0.32 13 | 25865 | 0.012 | 12794 | 13084 | 0,024 | 22523 | 3355
3.°T 226 | 0.33 7| 25418 | 0.012 | 12569 | 12856 | 0,024 | 22164 | 3261
4.°T 231 | 0.32 7| 26558 | 0.012 | 13191 | 13374 | 0,024 | 23126 | 3439
2015 | 1.°T 226 | 0.32 7| 25418 | 0.011 | 12705 | 12720 | 0,025 | 22142 | 3283
2°T 223 | 0.33 6 | 24747 | 0.013 | 12089 | 12664 | 0,026 | 21367 | 3386
3.°T 236 | 0.36 2| 27728 | 0.010 | 14091 | 13639 | 0,026 | 23894 | 3836
4.°T 236 | 0.35 3| 27727 | 0.010 | 14293 | 13437 | 0,027 | 23817 | 3913
2016 | 1.°T 238 | 0.37 3| 28200 | 0.015 | 13962 | 14241 | 0,031 | 23667 | 4536
2°T 220 | 0.37 10 | 24080 | 0.013 | 12166 | 11924 | 0,034 | 19879 | 4211
3.°T 212 | 0.38 22 | 22344 | 0.015 | 11179 | 11187 | 0,037 | 18252 | 4114
4.°T 229 | 0.36 29 | 26077 | 0.014 | 13259 | 12847 | 0,038 | 21133 | 4973

Tabela 14 - Estatisticas correlagcao de Pearson e correlagao parcial.

4.3.2 Analise dos clusters obtidos

Na Tabela 15 esta representado o nimero de setores presentes em cada cluster bem como o tamanho
dos mesmos para os varios periodos simulados das acgdes relativas aos fundos do Whale Index. De
notar que apenas foi aplicado Clustering as ag¢des detidas pelos fundos o que a partida aplica logo um
filtro nas mesmas, passando de cerca de 431 para cerca de duzentas e pouco em cada trimestre, o

numero total de agdes é representado na ultima coluna.

E possivel consultar também no AnexoAnnex B, o nome dos setores que constituem cada cluster, de
notar que, para todos os trimestres simulados, os fundos escolheram sempre agbes dos dez setores
disponiveis. Existiu sempre um cluster com uma enorme variedade de setores, sendo este sempre o
cluster com o maior numero de acgbes. Fazendo uma analise mais pormenorizada dos setores foi
possivel fazer algumas observagbes importantes relativamente aos setores GICS. Assim, o setor
financeiro, sempre que existiam muitas agdes, foi praticamente dividido em dois clusters, em que
apenas existiam agdes deste setor. O setor da energia foi outro dos que praticamente sempre teve um
cluster com agdes apenas do mesmo, tendo em alguns casos pontuais, sido também adicionadas
algumas acgdes de outros setores como o de materiais. O setor da saude foi outro que, em varios
trimestres, teve um cluster s6 para ele. Outros setores como o de materiais, tecnologias de informacao,
bens de primeira necessidade e servicos de telecomunica¢des foram sempre agrupados a outros

setores nos clusters a que pertenceram. Os setores bens de luxo, industrial e servigos publicos também
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foram agrupados a com outros setores; no entanto, existiam algumas excegdes. Para o setor dos bens
de luxo foram obtidos dois casos em que este foi separado dos outros; de notar que este foi, muitas
vezes, agrupado ao setor industrial. O setor industrial, devido a sua dimenséo, foi dividido por varios
clusters, tendo, na maioria das vezes, estado presente em quatro ou mais clusters e, outras vezes, num
cluster s6 com agdes deste, a par dos outros com outros setores. Foi possivel verificar uma pequena
particularidade no setor dos servigos publicos, o qual, sempre que existia um cluster em que estavam
presentes quase todos os setores, cerca de oito ou nove, foi tirando um caso, sempre excluido deste

cluster.

De assinalar que algumas destas conclusfes, como o facto de setores como o industrial e materiais
terem sido agrupados a outros setores e os setores das finangas e energia terem tido clusters
individuais, esta de acordo com as conclusdes obtidas por Kenett et al. (2015) [25], que concluiram que
os setores industrial e materiais sofriam uma grande influéncia por parte de outros setores e os setores
da energia e finangas eram pouco influenciados por outros setores; dai, neste caso, terem tido os seus

proprios clusters.

Numero de Setores Dimenséo dos clusters
Clusters Clusters
A|/B|C|D|E|F|G|H |I |J |A|B|C |D|E |F |G |H I J Total
2013 [ 2°T | q |2 |1|1]|2|2|1| 3 |4| 7| 9|20|34| 3|6 26|10 35 |27 | g7 | 237
3°T{1{1|1{2|(3|1|1]|10|{1]| 3|9 (30|16 |25|31| 3 | 4|97 | 3 | 10 | 228
4°T 1|11 |3|1(1]|2|1]|4|9|12]|26|12| 9 | 2 | 4 | 6 | 23 |26 | 106 | 226
2014 (1°T (1|1 |3 |1 |2|1]|5]|1|2|9 |11]|26|10| 3 |13| 4 |32| 7 |29]| 96 | 231
2°T |1 (1211|2151 |3|8 (14207 | 3 |13| 4 25| 6 |22|113| 227
3°eT|{1}{1|2{1}{1|1}1]|1|1]|10(12|22| 8 |13 3 | 3 | 3 6 3 | 152 | 225
4°T |1 |1|(1|2|1|1|5|2 |18 |1|23|10| 8 |5 | 3 |19]| 20 | 7 |125| 231
215 (1°T|(2|1|2|2 11|13 |17 |16|31|11| 8 | 3| 4| 3| 14 |31]|103 | 224
2T 2123|1111 ]3|9 (15326 |11| 3|3 |4 ] 11 |26]|112| 223
3°T (13 |1|1[3|1|1]|]9|3|2|11|14|31|5 (18| 7 |30|108| 5 5 234
4°T|1|1|2|1]|2|5|2|1]|2|9|10|25|12| 8 | 5 23| 3 9 5 1132 | 232
2016 (1°T (1|12 |4 (1|12 8 |1]2|25|11| 8 [14]40| 6 |[29| 91 | 3 6 233
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2°T 8 |21 |13 (17|17 (12| 3 | 4 | 38 | 6 | 88 | 219
3.°T 2 (2413122536 | 7 (11| 77 | 3 4 212
4.°T 7 1289 (1812|116 |37 | 7 6 |16 | 77 | 226

Tabela 15 - Numero de setores e dimenséao dos diferentes clusters nos varios periodos simulados.
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Capitulo 5

Conclusoes

Este capitulo € composto por uma analise final ao trabalho realizado bem como as suas limitagées.

Sao também apresentadas algumas propostas para trabalho futuro.
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5.1 Conclusodes

A realizacdo desta dissertagdo permitiu chegar a algumas conclusdes relevantes. A utilizagdo dos
dados publicos provenientes dos formularios 13F preenchidos pelos hedge funds revelou ser um
investimento em que é possivel obter retornos nao sé superiores ao indice S&P 500 como também ao
Whale Index provando assim que a informacgao disponivel publicamente & suficiente para uma
estratégia de investimento a longo prazo. Porém, é necessario ter em atengdo alguns aspetos. E
possivel adotar uma estratégia em que se utiliza unicamente os formularios 13F, no entanto neste caso
a qualidade dos fundos e o tipo de investimento que estes fazem é muito importante tal como
demonstrado no caso de estudo |. Os resultados obtidos pelos fundos do Whale Index nao s6 foram
superiores ao indice S&P 500 como também em relagdo aos resultados do préprio Whale Index, uma
vez que estes fundos concentram mais o seu investimento nas empresas do S&P 500 e fazem uma
maior selegao das mesmas. Por outro lado, utilizando fundos maiores e mais conhecidos, como foi o
caso dos fundos dos bilionarios, ja ndo é possivel obter retornos superiores ao indice e muito menos
superiores ao Whale Index. Este facto pode ser explicado por diversos motivos, em primeiro lugar,
porque estes fundos gerem grandes quantidades de dinheiro, o que pode obrigar a comprar mais acdes
em vez de concentrarem mais os investimentos em determinadas empresas, em segundo lugar, as
principais estratégias destes fundos poderdo passar por ativos em que ndo seja necessario revelar nos

formularios 13F ou poderéo preferir investimentos em mercados estrangeiros.

Aquando da utilizagao de setores para a composig¢éo de portfélio, esta, € uma alternativa valida quando
sdo utilizados fundos com uma maior selecao de agdes, como os fundos do Whale Index, uma vez que
a partir destes é possivel inferir sobre quais os setores e as respetivas agdes que poderdo ser um
melhor investimento como foi o caso da identificacdo do setor das tecnologias de informagédo. A
utilizagdo do sistema alternativo de divisdo de acgdes, apesar de ter apresentado bons resultados
aquando da utilizagdo de fundos como os do Whale Index, foi possivel verificar uma grande melhoria
nos resultados dos fundos dos bilionarios uma vez que com um critério de selegao de clusters baseado
no retorno médio dos mesmo foi possivel obter resultados superiores ao indice S&P 500 o que nao
tinha sido conseguido noutras situagdes. Isto podera indicar que este método pode ser bastante util
quando existe um elevado numero de agdes. Outro fator que se revelou importante foi a escolha do
numero de clusters, nas varias simulagbes feitas foi possivel observar que seria interessante tentar
encontrar qual o melhor nimero de clusters a investir pois nalguns trimestres foi possivel observar

grandes diferencas.
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5.2

Limitacdes

As principais limitagdes encontradas ao longo deste trabalho foram as seguintes:

5.3

Disponibilidade dos dados. Ao longo deste trabalho foi utilizada uma grande quantidade de
dados tais como as empresas constituintes e as suas respetivas cotagdes do indice S&P 500,
formularios 13F dos hedge funds e a correspondéncia entre CUSIP das a¢des dos formularios
com os respetivos simbolos das empresas. Todos estes dados tém um custo elevado para ser
obtidos nao estando, portanto disponiveis gratuitamente na sua totalidade. Por este motivo e
por ter sido utilizado informacgao disponivel, gratuitamente, apenas foi possivel utilizar 431 das
505 pertencentes ao indice. Relativamente aos formularios 13F apenas foi possivel utilizar os
formularios a partir do segundo trimestre de 2013 pois para datas anteriores a esta nao foi
possivel obter os formularios de uma forma semiautomatica. Apesar de todos estes
constrangimentos o conjunto de dados utilizados € bastante significativo.

Utilizagcdo de empresas que pertencem apenas ao indice S&P 500. Como foi decidido utilizar
um método alternativo ao GICS para classificagdo de mercado e este se baseia na divisdo de
industrias deste indice, entdo, foram utilizadas apenas empresas do indice. O investimento dos
hedge funds nao é apenas nestas empresas o que podera ter sido uma limitagao.

Utilizagcao de apenas informagao sobre hedge funds. Apesar de terem sido considerados dois

tipos diferentes de hedge funds existem mais fundos para além destes.

Trabalho futuro

Ao longo da realizacdo deste trabalho foram surgindo novas ideias que podem ser aplicadas em

trabalhos futuros:

Utilizagdo de um numero maior de hedge funds de dimensdo menor e implementagdo de um
mecanismo de classificagdo mais complexo e ndo apenas a utilizagdo do rendimento dos
trimestres, para depois se poder valorizar de forma diferente fundos melhores e fundos piores
e poder ser construida uma estratégia de investimento.

Neste trabalho apenas foram utilizados dez clusters que correspondem ao numero de setores
GICS, no entanto, seria pertinente a utilizacdo de quer de um numero diferente de clusters,
quer uma utilizagao de diferentes algoritmos de clustering.

Tendo por base as agdes selecionadas pelo método realizado neste trabalho, desenvolver um
método de otimizagao de portfélio, nomeadamente, em relagédo a escolha do numero étimo de

clusters, ao peso de cada acao no portfélio e a sua dimenséo ideal.
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Anexo A

Lista de todos os Hedge Funds

utilizados

Este anexo contém a lista de todos os fundos utilizados.
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A.1.1 Fundos pertencentes a lista dos vinte maiores bilionarios

A lista de fundos utilizada foi: Appaloosa Management LP, Berkshire Hathaway, Bridgewater
Associates, Fisher Asset Management, Greenlight Capital, Icahn Capital LP, Millennium Management
LLC, Paulson & Co, Renaissance Technologies, Soros Fund Management, Third Point, Tiger

Management, Tudor Investment Corp

A.1.2 Fundos utilizados pelo Whale Index com base no primeiro trimestre
de 2017.

A lista de fundos utilizada foi: Adirondack research & management inc, Altimeter Capital Management,
Ashmore Wealth Management LLC, Atlanta Capital Management Co LLC, Basswood Capital
Management, Bender Robert & Associates, Bogle Investment Management, Bronson Point
Management LLC, Calamos Wealth Management LLC, Ci Global Investment Inc, Coatue Management
LLC, Conatus Capital Management LP, Crosslink Capital Inc, Decatur Capital Management, Dorsal
Capital Management, Fil Ltd, First Long Island Investors, Greenhaven Associates Inc, Hmi Capital, Joho
Capital LLC, Lindsell Train Ltd, Lyrical Asset Management LP, Nantahala Capital Management, Par
Capital Management Inc, Parus Finance Ltd, Patriot Financial Partners Gp, Polar Capital LLC, Real
Estate Management Services LLC, Resolution Capital Ltd, S Squared Technology, Scge Management,
Sector Gamma As, Selkirk Management LLC, Slate Path Capital Lp, Stockbridge Partners LLC, Suffolk
Capital Management LLC, Technology Crossover Management Vii, Tekla Capital Management LLC,
Theleme Partners LLP, Vgi Partners Pty Ltd.
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Anexo B

Setores pertencentes aos

varios clusters

Este anexo contém os varios setores que constituiram os varios clusters para todo o periodo simulado.
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Clusters

A B C D E F G H | J
2013 2.°T Saude,
Servigos
publicos Tecnologias de
_ Industrial, Materiais, o informag&o, Satide,
E . ) ) Industrial, Bens ) ) Servigos de Finangas, Bens de
Financas MnterQI% Finangas Industrial do | Tecnologias de Bens de luxo | Industrial, Bens ol . luxo, Bens de
ateriais e luxo Informago de luxo EIecomunicas | nrimeira necessidade,
des, Bens de Industrial, Servigos de
. Telecomunicagdes
primeira
necessidade
3.°T | Finangas Industrial, Bens Industrial,
. de luxo Tecnologias de i . Todos os . Industrial, Bens de
Financas Energia . Salde Saude Industrial o
Informagéo, setores luxo, Materiais
Bens de luxo
4 °T | Finangas Energia Industrial, Saude,
Materiais Servigos de
telecomunicag
. - Todos os setores
Bens de luxo, Tecnologias de Oes, Bens de )
Financas Bens de luxo Salde ) o exceto Servigos
Industrial Informacgao primeira .
) Publicos
necessidade,
Servigos
Publicos
2014 1 1.°T | Finangas Finangas | Materiais, Industrial Energia, Salde Saude, Bens de | Bens deluxo Industrial, Todos os setores
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Industrial, Materiais primeira Tecnologias de exceto Servigos
Bens de luxo necessidade, informagéao Publicos
Financas,
Servigos
publicos
2.°T | Finangas Bens de luxo, | Industrial Saude,
Industrial Servigos de
Telecomunicag . Todos os setores
. . . Industrial, Bens .
Energia, ) oes, Servigos exceto Servigos
Financas o Saude . Bens de luxo de luxo, o .
Materiais Publicos, Bens o Publicos e Servigos
o Materiais L
de primeira de Telecomunicagdes
necessidade,
Bens de luxo
3.°T | Finangas Bens de luxo, | Energia . i . Tecnologias de .
Financas . Industrial Salde Energia . ~ Saude Todos os setores
Industrial informacgéao
4.°T | Finangas Energia Industrial, Bens Finangas, Bens
de luxo de primeira
necessidade, ) Todos os setores
. Tecnologias de . .
. . Servigos . - Tecnologias de exceto Servigos
Financas Salde Industrial e informagéo, . . e )
Publicos, Saiid informagao Publicos e Servigos
aude
Servigos de de Telecomunicagbes
Telecomunicag
oes, Energia
2015 1.°T | Finangas, Energia, Industrial, Bens ) Tecnologias de
. . Servigos de . .
Servigos Materiais de luxo . informagéao, Saude,
o telecomunicagd )
publicos Financas Industrial Saude Energia es. Bens de Saude Finangas, Bens de
o luxo, Bens de
primeira o .
) primeira necessidade,
necessidade, . .
Industrial, Servigos de
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Bens de luxo

Telecomunicagdes

2.°T | Finangas, Bens de luxo, | Energia, Industrial, Todos os setores
Servigos Financas | Industrial Materiais, Industrial Saude Saude Saude Materiais, exceto Servigos
publicos Industrial Finangas Publicos
3.°T | Finangas Financas Servigos Servicos de Todos os .
; L Telecomunicag Materiais,
Energia, Publicos Ses. Bens d i . setores exceto . Bens de luxo,
Materiais oes, bens de Saude Saude ) Industrial, Bens .
Industriaf primeira Servigos Industrial
necessidade, . de luxo
; Publicos
Finangas,
4 .°T | Finangas Energia, Saude Finangas,
Materiais Servigos de
Telecomunicag .
. - Tecnologias de . Todos os setores
Industrial, Bens oes, Bens de - ) Industrial, Bens )
Financas L Informacéo, Industrial exceto Servigos
de luxo primeira de luxo .
. Bens de Luxo Publicos
necessidade,
Servigos
Publicos
o ) . Saude,
2016 1.°T | Finangas Energia, Servicos de Todos os
Servigos Telecomunicag setores exceto
Publicos Ges, Bens de Servigos
primeira . . Industria, . . Bens de luxo,
Finangas necessidade, Saude Finangas . Publicos e Industrial .
Servigos Materiais . Industrial
Publicos Servigos de
Telecomunicag
oes
o . . Saude,
2.°T | Financas Materiais, Servigos de Todos os setores
Energia, | 'Ndustrial T_elec%mumgag Financas, _ Industrial, Bens ) _ exceto Servigos
Servicos oes, bens de ] Industrial Saude Finangas o ]
Publicos primeira Industrial de Luxo Publicos e Servigos
necessidade, N
Servi de Telecomunicagdes
ervigos
Publicos

84




3.°T | Finangas Industrial, Industrial, Financas,
Sgrngos Finangas Energia, Tecnologias de
Publicos, . ~
Saude Materiais Informagéo,
Servi ’ Bens de Luxo, n
€rvicos Materiais, Bens
de . . Bens de . Bens de luxo,
Telecomu Saude Finangas o de luxo, Bens Industrial .
o primeira o Industrial
nicagoes, ] de primeira
Bens de necessidade .
primeira necessidade,
necessida Industria,
de .
Energia
_ Servigcos de . )

4 .°T | Finangas Telecomunica | Industrial, Tecnologias de
coes, Bens de | Servigos informag&o, Salde,
primeira Publicos Industrial Finangas, Bens de
ngces&dade, Materiais, . . . Bens de luxo,

Finangas Finangas, ) Saude Finangas Finangas, Bens . luxo, Bens de
Servigos Industrial Industrial o .
Publicos de luxo primeira necessidade,

Industrial, Servigos de

Telecomunicagbes

Tabela ?- - Setores pertencentes aos varios clusters para todo o periodo simulado.
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Anexo C

Informacao complementar aos

casos de estudo

Este anexo contém as estatisticas correspondentes a experiéncia A do caso de estudo |
correspondentes aos casos em que o portfélio tem cem agdes e quando tem todas. Neste anexo estéo
também os graficos com os retornos de todos os clusters para os fundos dos bilionarios e do whale

index relativos aos casos de estudo Il e lll.
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C.1 Estatisticas correspondentes ao caso de estudo |

Valor médio dos | Valor médio | Nimero médio | Numero médio
fundos (Milhdes) investido no S&P | de acgdes do | de agdes
500 (Milhdes) S&P 500
Bil WH Bil WH Bil WH Bil WH
2013 2°T 21414,41 | 1934.82 | 11305,69 | 1007.59 | 102 27 569 78
3.°T 22336.20 | 2190.34 | 12064.11 | 1167.26 | 100 28 578 80
4.°7 25292.58 | 2495.34 | 13414.88 | 1372.94 | 110 27 629 79
2014 1.°T 25713.73 | 2389.30 | 13524.50 | 1323.33 | 111 27 633 82
2°T 27332.46 | 2571.52 | 14028.28 | 1395.32 | 109 27 639 79
3.°T 26725.41 | 2591.00 | 13783.10 | 1392.75 | 115 26 657 80
4.°7 27177.08 | 2751.17 | 13559.49 | 1538.81 | 112 26 696 79
2015 1.°T 28394.05 | 2780.17 | 14150.08 | 1531.94 | 113 26 698 79
2°T 28134.39 | 2798.27 | 14426.78 | 1543.43 | 116 27 707 80
3.°T 27750.54 | 2635.80 | 16473.24 | 1512.90 | 120 27 728 80
4.°7 28730.15 | 2861.34 | 17324.21 | 1705.61 | 118 28 734 79
2016 1.°T 27270.30 | 2796.74 | 16274.59 | 1633.71 | 119 27 723 77
2°T 27086.68 | 2729.37 | 16254.26 | 1544.16 | 122 27 711 77
3.°T 28988.67 | 3011.76 | 17464.17 | 1598.68 | 119 28 716 76
4.°7 30391.97 | 3062.41 | 18667.86 | 1660.87 | 122 27 710 74

Tabela " - Média das estatisticas dos fundos.
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ROI (%) N.° acdes N.° agdes ROI >0 | N.° agdes ROI <0
Bil WH Bil WH Bil WH Bil WH
2013 | 2°T 7.95 12.29 20 20 17 17 3
3.°T 0.61 6.88 20 20 9 15 11 5
4.°T 1.08 0.04 20 20 12 11 8 9
2014 1.°T 3.86 9.0 20 20 17 18 3 2
2.°T 0.72 5.15 20 20 11 16 9 4
3.°T 1.84 5.86 20 20 11 14 9 6
4.°T 3.19 3.32 20 20 15 14 5 6
2015 1.°T -0.63 531 20 20 11 15 9 5
2.°T -1.42 1.39 20 20 9 8 11 12
3.°T -7.35 -11.29 20 20 5 1 15 19
4.°T 55 7.9 20 20 14 16 6 4
2016 1.°T 8.92 7.06 20 20 19 18 1 2
2.°T -3.16 -1.45 20 20 6 6 14 14
3.°T 11.16 10.52 20 20 20 19 0 1
4.°T 4.19 6.81 20 20 12 15 8 5
adveta - Estatisticas da experiéncia A para o portfolio com vinte agées.
ROI (%) N.° acdes N.° agdes ROI >0 | N.° agdes ROI <0
Bil WH Bil WH Bil WH Bil WH
2013 | 2°T 9.79 12.14 100 100 87 91 13 9
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C.2

Tabela C.2


3.°T 2.86 5.27 100 100 58 69 42 31
4.°T 1.41 0.02 100 100 63 51 37 49
2014 1.°T 5.25 6.95 100 100 77 81 23 19
2°T 3.52 5.54 100 100 71 80 29 20
3.°T 2.83 6.1 100 100 57 72 43 28
4.°T 1.81 2.24 100 100 64 65 36 35
2015 1.°T -1.9 0.58 100 100 52 59 48 41
2°T -2.88 -2.53 100 100 43 40 57 60
3.°T -9.31 -11.95 100 100 22 11 78 89
4.°T 6.94 9.22 100 100 82 83 18 17
2016 1.°T 7.34 6.99 100 100 82 82 18 18
2°T -0.62 0.4 100 100 38 44 62 56
3.°T 7.25 8.0 100 100 84 89 16 11
4.°T 3.68 3.24 100 100 65 61 35 39

Tabela ,:’ - Estatisticas da experiéncia A para o portfélio com cem agdes.

C.2 Lista de fundos utilizados pela experiéncia B do caso de

estudo |

Lista de fundos utilizados para o caso de ranking do Ultimo trimestre para o caso do Whale Index:

Adirondack research & management inc, Altimeter Capital Management, Basswood Capital
Management, Bogle Investment Management, Bronson Point Management LLC, Coatue Management
LLC, Dorsal Capital Management, Hmi Capital, Joho Capital LLC, Lindsell Train Ltd, Lyrical Asset
Management LP, Nantahala Capital Management, Par Capital Management Inc, Parus Finance Ltd,
Real Estate Management Services LLC, S Squared Technology, Scge Management , Sector Gamma
As, Slate Path Capital Lp, Stockbridge Partners LLC, Suffolk Capital Management LLC, Technology
Crossover Management Vii, Tekla Capital Management LLC, Theleme Partners LLP, Vgi Partners Pty
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Ltd.
Lista de fundos utilizados para o caso de ranking do ultimo ano para o caso do Whale Index:

Decatur Capital Management, Dorsal Capital Management, Lindsell Train Ltd, Lyrical Asset
Management LP, Nantahala Capital Management, Par Capital Management Inc, Parus Finance Ltd,
Stockbridge Partners LLC, Technology Crossover Management Vii, Tekla Capital Management LLC,
Vgi Partners Pty.

C.3 Graficos com todos os setores do caso de estudo |l
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Figura C.1
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C.3

Figura C.3

Figura C.2
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Figura C.4
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C.6

Figura C.6

Figura C.5
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Figura C.7

Figura C.8




